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Resumo

O escalonamento de tarefas em uma arquitetura multipadessé ainda um grande desafio na
area de computacao paralela. Neste trabalho, estudamokyaritnao de escalonamento baseado
em automatos celulares (ACs) que tem o objetivo de alocafakide um programa paralelo em
um sistema com dois processadores. O algoritmo de escatomai@presenta duas fases: a fase de
aprendizagem e a fase de operacédo. O proposito da fase deiapgem é descobrir regras de ACs
aptas ao escalonamento das tarefas. A busca por estasé&egyraduzida com a utilizacdo de um
algoritmo genético (AG). Na fase de operacao, as regra®begas na fase anterior sdo aplicadas
em novas instancias de programas paralelos. E esperadparaequalquer alocacéo inicial das
tarefas, o AC seja apto a encontrar uma alocacdo onde o tengpdé execucdd seja minimizado,
ou muito préximo disso. Estudamos inicialmente os modedo&@s e AGs propostos e publicados
até entdo para a arquitetura do escalonador de tarefas.cAgritendimento e reproducéo de alguns
resultados publicados, a meta do trabalho passou a setigares capacidade de generalizacao das
regras de transicdo de ACs. Ou seja, investigar se as reggasteadas para um programa paralelo
especifico poderiam ser aplicadas, com sucesso, em oub@mpras. A principal conclusdo dessa
investigacao é que ainda existe muito espaco para a mettemsa capacidade. Visando melhora-la,
apresentamos duas novas abordagens para a fase de agemddmalgoritmo de escalonamento
baseado em ACs: a evolugéo conjunta e um ambiente coewlRasultados obtidos através destas
novas abordagens mostram que, com 0 Seu uso, as regras deoh@idas apresentam uma melhor

capacidade de generalizacao.

Palavras-chave Autdmatos Celulares, Algoritmos Genéticos, Escalondaods Tarefas em uma

Arquitetura Multiprocessadora



Abstract

Scheduling tasks in multiprocessor architectures stifl @hallenge in parallel computing field.
In this work, we studied a scheduling algorithm based orutailautomata (CA) with the goal of
allocate parallel program tasks in a system with two pramassThe scheduling algorithm has two
phases: a learning phase and an operating phase. The pofgbselearning phase is to discover
CA rules for scheduling. A genetic algorithm (GA) is used $earch these rules. In the operating
phase, the rules discovered in the previous phase are dpplreew instances of parallel programs.
It is expected that for any initial allocation of the tasksA @ill be able to find an allocation of
tasks where the total execution tirfieis minimized (or close to it). We first studied CA and GA
models proposed and published for the task scheduler acttiie. After the understanding of these
models and the reproduction of some published results, oairtgrned to study the generalization
ability of the CA transition rules. We investigated if thdasi found for a specific parallel program
can be applied, successfully, in other programs. Our maiclosion about this investigation is that
there is a lot of space for improving this ability. Aiming tmprove this generalization ability, we
present two new approaches for the learning phase of thelslohg algorithm based on CA: the joint
evolution and a coevolutionary environment. Results oleigithrough these new approaches show

that, applying them, the evolved CA rules present a betteeigdization ability.

Keywords: Cellular Automata, Genetic Algorithms, Scheduling Taskdultiprocessor Archi-

tectures
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Capitulo 1

Introducao

A principal solucao proposta para a melhoria da performdnse&omputadores nos ultimos anos tem
sido o paralelismo. Entretanto, a programacao e o gerepai@ntde maquinas paralelas ainda séo
tarefas muito dificeis [98]. O problema do escalonamentarartiprocessadores é conhecido por
ser NP-completo em sua forma geral [13, 36, 96] e, por issg@isiste em um desafio para muitos
pesquisadores. A maioria dos algoritmos de escalonamettimmam solucdes sub-6timas, e alguns

deles estéo aptos a encontrar solucdes otimas apenas pasaspeciais do problema.

Enquanto grande parte dos algoritmos de escalonamentea@dok sdo sequlienciais, heuristicas
baseadas em diferentes plataformas matematicas e mésticagrbaseadas em mecanismos obser-
vados na natureza tém sido introduzidos [104]. Metahécaisbu técnicas inteligentes tais como, o
simulated annealin¢SA), osalgoritmos genéticofAGs) e agedes neurai$ém sido aplicadas com
sucesso nessa tarefa [53, 87]. A utilizacdo de técnicas stmlmstocastica, derivadas da natureza,
abrem novas possibilidades para se alcancar solu¢des dedladade para determinados problemas
onde o alcance destas solugdes, através de métodos sadgiertgterministicos, € inviavel.

Resultados recentes [96, 104] mostraram que, combinasgl@sitdmatos celulares (ACs) [120] e
os algoritmos genéticos (AGs) [43] podem ser efetivamesdeos para projetar algoritmos paralelos
e distribuidos para resolver problemas complexos de fitzgsio [71], sincronizagdo [34] e alguns
problemas do tipo NP-completo [39]. Os AGs também podemssaatas no projeto de algoritmos de

escalonamento em sistemas multiprocessadores [95, 96].

Os autdmatos celulares (ACs) sdo sistemas dinamicos néstqugo e espaco sao discretos.

1



Estes sistemas sédo formados por componentes simples Eddéftonhecidos como células) com
conectividade local, e por uma regra de transi¢cao de esfaddancéo de transi¢éo) que determina
qgual o préximo estado do AC a partir de seu estado atual. Unsaakecaracteristicas interessantes
€ que, embora haja uma interacdo local entre as células, mmpoctamento complexo global pode
emergir. Por isso, os ACs séao frequentemente usados paeantehdomenos do mundo real [91] e

também sdo considerados como um modelo de computacéo raieapaealela e distribuida [68].

Dentre as habilidades dos ACs que mais atraem o interesgegqgisadores, esta a sua capaci-
dade em realizar computag@es baseadas em interacfes ptedmeais, onde as células sdo de uma
I6gica simples. No entanto, a compreensao de como estemasisao capazes de computar é algo
ainda extremamente vago e os pesquisadores tém se empenmadscar métodos para viabilizar a

sua programacao.

O principal problema relacionado ao uso dos ACs é que o edpapado pelas regras de tran-
sicdo, que representam as possiveis solu¢cdes de um prolddipeamente de alta cardinalidade.
Entretanto, trabalhos recentes abriram novas possiddglao apresentar a aplicacdo da computacao
evolutiva para a busca de regras de ACs [23, 101]. Uma das#&saevolutivas utilizadas nessa busca
séo os algoritmos genéticos (AGs) [43]. Os AGs séo prolstibibis e fornecem um mecanismo de
busca paralela e adaptativa baseado no principio da seéneia dos individuos mais aptos e na

reproducao, inspirados no principio Darwiniano de selegdoral e reproducdo genética [43].

O algoritmo de escalonamento proposto em [94] e utilizadonacbase neste trabalho apresenta
duas fases. Na fase de aprendizagem de regras, a buscaatededgCs capazes de escalonar um
programa paralelo € conduzida com a utilizacdo de um atgorgenético. Na fase de operacéo,
espera-se que para qualquer alocacao inicial das tarefiees dens processadores, a regra do AC
seja capaz de encontrar alocacdes das tarefas entre osgaares provendo o valor minimo (ou

proximo) do tempo total de execucéo

Ao utilizar autdmatos celulares para o problema do escaiento, é preciso projetar uma es-
trutura de AC e de vizinhanga das células com base no programaielo a ser escalonado. Neste
trabalho, foram utilizados trés tipos de vizinhanga paraCo éma vizinhancga linear [102] e outras

duas néo lineares [96], denominadéanhanca SelecionadaVizinhanca Totalistica
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1.1 Obijetivo

O objetivo do nosso trabalho é utilizar o algoritmo de estaioento baseado em autématos celulares
e algoritmos genéticos proposto em [94] na busca de regrasmiEcdo de ACs que possuam uma

capacidade de generalizacdo desejavel. Essa capacitirdeseao fato de que essas regras ao serem
aplicadas em diferentes programas paralelos, sdo capazgedntrar alocacdes destes programas

gue provéem o valor 6timo ou sub-6timo do tempo total de exdau

1.2 Justificativa

A maioria dos algoritmos de escalonamento ndo extraemeoaars e reutilizam qualquer conheci-
mento sobre o problema ao resolverem instancias do proldereacalonamento. Para exemplificar
esta situagao, suponhamos a aplicagcdo de um escalonadadbagpenas em um AG. Para a exe-
cucdo do escalonador, uma populacgéo inicial aleatéria deiyas solucdes é criada. A populagéo
€ evoluida com a utilizacdo de operadores genéticos atémaesalucdo seja encontrada, ou um
namero maximo de geracdes tenha sido atingido. Para eacomnta solugdo de um novo programa
paralelo, ou um programa que é uma variagdo (modificacaojatpagma paralelo anterior, ou uma
composicao de programas paralelos resolvidos anteridengnecessario iniciar o processo de busca
novamente, isto é, executar o AG novamente na busca de selpada este novo programa paralelo.

A motivagdo desse trabalho é elaborar novas abordagens fasa de aprendizagem no algo-
ritmo de escalonamento baseado em autdmatos celularesrigratis genéticos. Espera-se que com
essas abordagens, as regras de transi¢cao evoluidas pedgsodsam utilizar algum conhecimento
sobre o programa paralelo para o qual elas foram evoluides gscalonar variagdes (modificacdes)
deste programa ou até mesmo outros programas paralela &&sim, essas regras podem ser con-
sideradas como regras com capacidade de generaliza¢cda Dasa, ndo é necessario realizar um
novo processo de busca evolutiva para cada novo programalpague se deseja escalonar. As re-
gras evoluidas pelo AG podem ser aplicadas diretamentecatbeamento de programas paralelos
para encontrar alocagfes 6timas (ou sub-6timas) dasdare$gprocessadores.

E interessante ressaltarmos que essa capacidade de gegémbas regras evoluidas na fase

de aprendizagem é crucial para o escalonamento baseado emTAdo o esforco computacional
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empregado na descoberta das regras de ACs s0 se justifies griderem ser reutilizadas em novos
problemas. Do contrario, um AG pode ser utilizado diretam@a busca da configuracdo 6tima de
cada programa independentemente, sem a necessidade derengs os ACs no modelo. A idéia
de se utilizar as regras de ACs € justamente pela possiglida reaproveitamento das mesmas em
novos problemas, sem a necessidade de um novo processeddiapgem evolutivo, que exige um

grande esforco computacional.

1.3 Contribuicbes

Duas novas abordagens séao apresentadas nesse trabalb@lgemétmo de escalonamento baseado
em ACs e AGs, mais especificamente para a fase de aprendizbgesgras de transicdo de ACs

deste algoritmo.

A abordagem Evolucdo Conjunta [113] utiliza mais de um paow paralelo na fase de apren-
dizagem para evoluir as regras de ACs através de um AG patllddase de operacdo, as regras
evoluidas sao aplicadas aos programas paralelos quepmdit na fase anterior e em outros pro-
gramas que nao participaram desta fase. Os resultadostertasn[112, 113] com esta abordagem
mostraram que as regras evoluidas possuem uma maior cagede generalizacdo quando compa-
radas as regras evoluidas utilizando apenas um prograaielpara fase de aprendizagem (Evolugéo
Simples).

A segunda abordagem investigada foi a utilizagdo de um artebo®evolutivo [48] aplicado tam-
bém na fase de aprendizagem de regras. Nesta abordagethadietao Capitulo 6, os resultados
mostraram que as regras evoluidas apresentam uma maiordzaegde generalizacdo quando com-
paradas tanto as regras evoluidas utilizando a Evoluc&pl&muanto as regras encontradas atraves

da Evolugéo Conjunta.

Outra investigacao inédita conduzida nesse trabalho éizagéo apenas do atributo nivel dina-
mico na formagé&o da vizinhanga do AC. Os experimentos coeasbuto foram realizados tanto na
abordagem original proposta por Seredynski e colegas,ltaraamos de Evolucdo Simples, quanto

nas novas abordagens Evolucdo Conjunta e Co-evolucéo.
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1.4 Estrutura do Trabalho

Para uma melhor compreenséao do leitor, esta dissertagiorganizada como segue.

O Capitulo 2 refere-se ao algoritmo genético (AG), apres®lt 0s principais conceitos, as ca-
racteristicas fundamentais, os elementos e a estrutuieal@ssse método. S&o apresentados o0s
principais operadores genéticos (seleg@ossovere mutacdo) e os principais métodos utilizados
para cada um deles. Além do AG mais simples, também conheoido AG padréo, apresentamos
um resumo dos algoritmos genéticos coevolutivos, enfadizas principais diferencas em relacao
ao AG padrao. Uma breve discusséo sobre a aplicacao do eesipdtese [73] na avaliacdo dos
experimentos evolutivos também é apresentada.

O Capitulo 3 refere-se aos autdbmatos celulares (ACs). Eem@do um resumo sobre a his-
toria dos ACs e as contribui¢cdes de alguns de seus pring@paguisadores. Os conceitos basicos e
elementos que compdem a modelagem de um AC também séo tlosesiresolucao da tarefa com-
putacional conhecida por Tarefa da Classificacdo da Detssi@8, 71, 72] também € apresentada,
onde séo aplicadas técnicas evolutivas para a busca de tegfeCs aptas a resolver esse problema.

O Capitulo 4 apresenta os conceitos fundamentais para loeaoento de tarefas em sistemas
multiprocessadores. Alguns algoritmos tradicionaisasidos para escalonar programas paralelos
sdo apresentados. Apresentamos também um exemplo de A@sintitizado para escalonar um
programa paralelo.

O Capitulo 5 apresenta 0s conceitos, a arquitetura e os asodelvizinhanga, propostos por
Seredynski e colegas, utilizados no escalonador basead@smrambém é discutida a capacidade
de generalizacéo de regras de ACs para o escalonamentoue @bacg fundamental nos algoritmos
de escalonamento baseados em ACs. Sao apresentados gm@ig@afos de programa utilizados
nesse trabalho, e resultados experimentais obtidos condelmde vizinhanga linear e com os mo-
delos néo-lineares, utilizando-se o modo de operacao seiglide AC. Estes resultados representam
experimentos preliminares que realizamos.

O Capitulo 6 apresenta as novas abordagens propostas pathaianda capacidade de gene-
ralizacdo das regras e os resultados dos experimentazadkzdi com estas abordagens e o modo de
operacao sequencial de AC, os quais serviram de base paezimdamento e as conclusdes do traba-

Iho. Também sdo apresentados alguns experimentos quaresa com o modo de operacao paralelo
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de AC, tanto com a abordagem Evolucéo Simples quanto conmvas abordagens propostas.
O Capitulo 7 apresenta as conclusfes deste trabalho, ntarfom 0s resultados experimentais

obtidos em relacdo ao objetivo do trabalhos e alguns trabdiiuros séo propostos.



Capitulo 2

Algoritmos Geneéticos

Neste capitulo, discutiremos os Algoritmos Genéticos (jAGwresentando os principais conceitos, as
caracteristicas fundamentais, a estrutura basica e asgais elementos utilizados na modelagem de
um algoritmo genético padrdo. Algumas aplicacfes de @fgos genéticos sdo apresentadas. Tam-
bém é discutido o Algoritmo Genético Coevolutivo (AGC), cénfase nas diferencas apresentadas
em relacéo ao algoritmo genético padrdo. Ao final do capitydeesentamos uma introducéo ao In-
tervalo de Confianca e ao Teste de Hipotese, medidas astatisbmumente utilizadas na avaliacéo

comparativa de experimentos evolutivos.

2.1 Inteligéncia Atrtificial

Ainteligéncia pode ser definida como a capacidade mentaligainar, planejar, resolver problemas,
abstrair idéias, compreender linguagens e aprender. dpécitlades mentais sdo muito importantes
para nés, seres humanos. Entender como pensamos néo éefa#itaal. O campo da Inteligéncia
Atrtificial (IA), além de tentar entender como pensamos atennstruir entidades capazes de demons-
trar inteligéncia. Estas entidades podem ser, por exeropioputadores. Capacitar um computador
de um comportamento inteligente significa fazer com queeglkze atividades que somente um ser
humano seria capaz de efetuar [45].

A |IA é uma ciéncia recente. As primeiras pesquisas comechlrgmapos a Segunda Guerra

Mundial, e o préprio nome foi cunhado em 1956 [86].

7



2.1 Inteligéncia Atrtificial 8

2.1.1 O que é Inteligéncia Atrtificial?

A inteligéncia artificial surgiu na década de 50, e foi Alarrifig quem primeiro articulou uma
visdo completa da IA em seu artigo intitulado “Computing Kaery and Intelligence” [86, 109].
Nesse artigo, ele apresentou o Teste de Turing, aprendizedgemaquina, algoritmos genéticos e
aprendizagem por reforco.

O objetivo da IA é desenvolver sistemas para realizar targfee, devido a sua natureza cog-
nitiva, sdo melhor realizadas por seres humanos que porinagsgwu ndo possuem uma solucéo
algoritmica viavel pela computacédo convencional [86]. gufa 2.1 apresenta algumas definicdes de
inteligéncia artificial, organizadas em quatro categatiteyentes. Essas defini¢cbes variam ao longo
de duas dimensdes principais. As que estao na parte sugatiabela se relacionanpeocessos de
pensamento e raciocinienquanto as definicbes da parte inferior se referegoagportamentoAs
definicbes do lado esquerdo medem o sucesso em termos ens @enfidelidade ao desempenho
humang enquanto as definicbes do lado direito medem o sucesso camaeao a um conceitiaeal
de inteligéncia, chamad@cionalidade. Um sistema € racional se “faz tudo certo”, com os dados
gue tem [86]. Historicamente, todas as quatro categorissdagens) para o estudo de inteligéncia

artificial tém sido seguidas e, cada grupo, tem ao mesmo tdegacreditado e ajudado o outro [86].

Sistemas gque pensam como seres humanos  Sistemas gue pensam racionalmente

O nove e interessante esforco para fazer oz YO estude das faculdades mentais pelo uso de

computadores  pensarem...  magunas com  modelos computacionais.” (Charniak e
mgnies, no sentido total e hiteral ™ (Haugeland, McDermott, 1985)
1983)

“[Automatizagio de] atividades gue "0 estude das computacfes gque  tornam
AssoCIamos ao pEnsamento humane, possivel perceber, raciocinar e agir”
atividades como a tomada de decisdes, a (Winston, 1992)

resolucfio de problemas, o aprendizade. ”

(Bellman, 1978)

“A arte de criar maquinas gque executam T4 Inteligncia Computacional & o estude do
funcées gque exigem inteligéncia quando  projeto de agentes inteligentes ™ (Foole ef al |
executadas por pessoas.” (Eurzweil, 19907 1998)

Fig. 2.1: Algumas definic6es de inteligéncia artificial,amgadas em quatro categorias [86].

Dentro da IA existem varias técnicas diferentes, cada qural & sua aplicabilidade e utilidade,

dentre as quais se destadailigéncia ComputacionglC). Devido a dificuldade existente para que
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os sistemas inteligentes tradicionais resolvam detexamalasses de problemas, como reconheci-
mento de padrdes ou sistemas reativos, intensificaramgesgaisas no campo da IC [128]. Dentre
as técnicas da IC [76] destacam-seRasles Neurais Artificiajsa Logica Fuzzy os Agentes Auto-
nomose aComputacéo EvolutivéCE). Nessa dissertacao, a técnica da IC utilizada € a capgut

evolutiva (mais especificamente os algoritmos genétidesygrita na proxima secao.

2.2 Computacao Evolutiva

A Computacao Evolutiva (CE) surgiu no final dos anos 60, qodiotin Holland comecou a estudar a
possibilidade de incorporar os mecanismos naturais, base&es principios Darwinianos da selecéo
natural e sobrevivéncia, para a resolucédo de problemadelgéncia artificial, os quais ja tinham
encontrado solucdo na natureza mas ndo apresentavam urdagebo satisfatdria em sistemas com-
putacionais. Como resultado de sua pesquisa, Holland uasew livroAdaptation in Natural and
Artificial System$49] o qual € considerado o ponto de partida da CE. Uma rewsBre a historia
da Computacédo Evolutiva € apresentada em [6].

Muitos dos problemas computacionais requerem a busca dedgsl em um imenso espago de
possibilidades, o que exige um alto esforgo computacidpat.exemplo, a busca por um conjunto
de equacdes que identificardo os altos e baixos do mercadodina ou um conjunto de regras que
controlardo um rob6é em seu ambiente de navegacédo. Outrblep@as computacionais frequente-
mente requerem gue um sistema seja adaptativo, isto é, guemiinue com seu comportamento
adequado mesmo diante de mudancas no ambiente. Progrdagiesocomputacionais para estes
tipos de problemas néo € algo trivial, visto a complexidaakerdesmos. No passado, praticantes e
pesquisadores da inteligéncia artificial acreditavam gui@ slireta a codificagéo de regras que atri-
buiriam inteligéncia a um programa. Atualmente, muitogjpesadores acreditam que tais regras sao
muito complexas para serem codificadas manualmente, emapukgia do tipotop-dowrt. Ao
invés disso, eles acreditam que o melhor caminho para agéneia artificial e outros problemas
computacionais de dificil solugdo € uma abordagetom-up na qual sdo escritas apenas as regras

mais simples e é provido ao sistema meios para se adpatarolipoctamento complexo, como a

LA abordagem top-down da énfase ao planejamento e entendiotenpletado sistema. E um estilo de programacéo
no qual o projeto inicia pela especificacdo das partes compkeentédo as divide em partes sucessivamente menores.
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inteligéncia, emergira da aplicacdo paralela e da interdedtas regras. As redes neurais artificiais

[51] sdo um exemplo desta filosofia; a computacéo evolutivar®.o

A computacéo evolutiva baseia-se fundamentalmente no egdgbritmos Evolutivos (AES),
cujo proposito é conduzir uma busca estocastica, fazeraloieum conjunto de individuos (repre-
sentacdes de solugbes do problema) e selecionando aquateadaquados. Os AEs permitem aos
individuos sobreviver e reproduzir em seus ambientes,numlassim serem considerados métodos
para adaptacéo dos individuos a mudancas no ambiente. tBurgnocesso evolutivo, alguns ope-
radores genéticos (mutagdo e cruzamento) sdo aplicadasdadduos, apds o processo de selecdo
“natural”, onde o individuo mais adaptado ao ambiente temomthance de reproduzir, garantindo

assim a propagacao do seu material genético para as futreags.

Um AE é considerado mais eficiente quanto melhor seja seungesdio na solucao de um de-
terminado problema, independentemente de sua fidelidadeameeitos biol6gicos. Na verdade, a
maioria dos algoritmos que seguem este enfoque séo singpesitb de vista biolégico mas, mesmo

assim, apresentam-se como poderosas e eficientes feremndertusca.

Devido ao alto esforco computacional exigido, somente arghrs anos 80, com 0 surgimento
de computadores de alto desempenho e baixo custo, foi \aawdizacao pratica de sistemas com
técnicas de computacao evolutiva. A partir de entdo, estact® foi bastante utilizada na resolugéo
de certos problemas de engenharia e das ciéncias sociatégrmdo nao encontravam forma pratica
de implementacdo em modelos computacionais. Neste pegodgem alguns trabalhos de Goldberg

[43] e de Davis [25] que propdem solucdes para problemasddergal.

O que é crucial para o sucesso do algoritmo evolutivo é consolagdes candidatas sao repre-
sentadas em estruturas de dados. Isto é conhecido comceaaefaicdo do problema. A solucéo
Darwiniana de problemas de otimizacdo € possivel se e sersert problema é “codificado” de
maneira a realizar o processo de sele¢cdo-cruzamento-dwudagdorma eficiente. A representagéo do
problema é a maneira de codificar o mesmo de forma que vasiad@atorias e a sele¢cdo podem le-
var para a solucdo. Esta representacéo deve garantir glegacsenutacao e/ou reproducdo possam

produzir a adaptacéo.

A computacao evolutiva € uma das grandes areas da intabgémmputacional, assim como as

redes neurais artificiais e os sistemas fuzzy, que por suaxem parte da computacéo natural, que
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aglomera as técnicas computacionais que tém na naturezaisogal fonte de inspiragédo [128].
Em [76], Pal e Wang dividiram a computacéo evolutiva, comdemoos visualizar na Figura 2.2,
em cinco paradigmas basicos: Algoritmos Genéticos (A@grRmacao Evolutiva (PE), Estratégias

Evolutivas (EE), Sistemas Classificadores (SC) e Program@enética (PG).

I Eumputagi'm Matural I

! =
Inteligéncia Geometria Sistemas Vida
Computacional Factal Complexos Artficial
|
: 3 )
Computacio Redes Meurais Sistemas Imunuluglcus 5"-'-"3"“"
Evulutiva Artificiais Arbficiais Intelligence
£ +
.H.Ig-urltrnus Estrateglas Programacao Sistemas de PI‘DgI‘EIITIEII_:EID
Genéticos Evolutivas Evolutiva Classificadores Genética

Fig. 2.2: Esquema da Taxonomia nos Sistemas baseados enu@gapNatural, baseado em [128].

Dentre as técnicas acima citadas, os algoritmos genétimsis mais estudadas e difundidas
devido a sua flexibilidade, simplicidade de implementaca&ficécia na realizagdo de busca global
em ambientes diversos [107]. Na proxima secdo, descreveamesnais detalhes os conceitos, 0s
principais elementos, a estrutura basica e algumas apéisaips AGs, que sao os AEs utilizados no

algoritmo de escalonamento baseado em autématos ce|dms@stido no Capitulo 5.

2.3 Conceito de Algoritmo Genético

“Algoritmos genéticos sdo métodos computacionais de hbssados nos mecanismos da evolugéo
natural e na genética natural. Eles combinam a sobreva@ucimelhor adaptado dentre estruturas
formadas por sequénciashiés, com um troca de informacao randémica e estruturada pareafarm
algoritmo computacional com algutfaro” inovador da busca humana (...) Apesar de aleatorios, 0s
algoritmos genéticos ndo sao uma simples caminhada atedibes exploram eficientemente infor-
macoes histdricas para especular novos pontos de buscanc@mnento esperado de performance”
[43].

“Em AGs uma populacdo de possiveis solucbes para o problemguestdo evolui de acordo
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com operadores probabilisticos concebidos a partir defanatabioldgicas, de modo que ha uma
tendéncia de que, na média, os individuos representembesiuada vez melhores a medida que o
processo evolutivo continua” [107].

AG € umatécnica de busca e otimizacao global, inspirada Boamsmos da selecdo natural e da
reproducao genética, proposta por Darwin. Ela utiliza ustetégia de busca paralela e estruturada,
porém aleatéria, que é voltada em direcdo ao refor¢o da liespantos de "alta aptidao”, ou seja,
pontos nos quais a funcdo a ser minimizada (ou maximizadayaores relativamente baixos (ou
altos) [88].

Um algoritmo genético caracteriza-se como um procedimiéatativo no qual cada iteracéo €
chamada dgeracao Na primeira geracdo, € gerada uma populacdo formada popojunto ale-
atorio de individuos que podem ser vistos como possiveig8es para um determinado problema.
Durante o processo evolutivo, esta populagéo é avaliaddpsessociada a cada individuo uma nota
(fitnes$, calculada através de urincao de aptiddoque reflete a sua habilidade de adaptacéo a um
determinado ambiente. Seguindo o Darwinismo, os indidduais adaptados tém maior chance de
sobreviver, enquanto os menos adaptados tendem a sertddssarOs individuos escolhidos pelo
operador deselecdgpodem sofrer modificagcBes em suas caracteristicas fundaisatravés de ou-
tros dois operadoresnutacdoe crossover(cruzamento ou recombinagdo genética). Desta maneira,
séo gerados descendentes para a proxima geracao. Estespratemado deproducao é repetido
até que uma solucao satisfatoria seja encontrada ou um aim#imo de geracdes seja atingido.
Embora muita énfase seja dada aos trés operadores gergilmasmencionados, a representacao do
problema e a funcdo de aptiddo s&o os aspectos mais imgsrgamualquer AG, porque eles sao

dependentes do problema [21].

2.4 Por que utilizar Algoritmos Genéticos?

Além da facil implementacéo, os AGs sao bastante flexivelic@&zes ao realizar a busca global por
solugcbes em diversos ambientes diferentes. Por esta le@®ém sido aplicados na resolugéo, entre

outros, de problemas de otimizacdo combinatdrial otimizacdo combinatorial envolve um grande

2Uma defini¢do informal para o dominio da otimizag&o combinalté problemas onde o conjunto selucées pra-
ticaveisé discreto (ou pode ser reduzido para um discreto), e o0 ebgincontrar a melhor solucdo possivel.
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namero de possiveis solugdes, fazendo com que o uso dasackd enumeragdo (por exemplo,
branch and boungdcutting plane ou programacéo dinamiceseja desacreditado [21].

As técnicas de busca e otimizagao tradicionais inicianege @wm Unico candidato a solugdo do
problema que, iterativamente, é manipulado utilizandaralas heuristicas (estaticas) associadas ao
problema a ser solucionado. Geralmente, estes processastites ndo sao algoritmicos e sua si-
mulacdo em computadores pode ser algo invidvel. Apesasiesitodos ndo serem suficientemente
robustos, isto nao significa que eles sejam inlteis. Nacpraties sdo amplamente utilizados, com
sucesso, para a resolucao de inUmeros problemas.

Em [43] séo apresentados quatro principios basicos quenifes AGs da maioria dos procedi-

mentos de busca e otimizacéo:

1. AGs operam num espaco de solucdes codificadas, e nao o ekgplausca diretamente.
2. AGs operam num conjunto (populacao) de pontos, e ndoiagadm ponto isolado.

3. AGs necessitam somente de informacao sobre o valor dewnmgad objetivo para cada mem-

bro da populacédo e ndo requerem derivadas ou qualquer qudrdet conhecimento.

4. AGs usam regras de transicao probabilisticas, e ndcsrdgtarministicas.

O primeiro principio basico citado ndo é sempre valido néisagbes atuais de AGs. Embora na
maioria das aplicacdes iniciais fosse utilizada uma caifio para representar o problema, os AGs
também podem ser utilizados diretamente no espaco de bMasarimeiras aplicacdes dos AGs, a
codificacdo binaria era normalmente utilizada para reptase problema, diferentemente de outros
métodos baseados em busca estocéstica, onde os probleotasidacdo sédo resolvidos atravées da
representacao original do espago de busca [21].

Outros procedimentos de otimiza¢do que, como 0s AGs, vao édeuma simples busca local
sdo oSimulated AnnealingSA) [1] e o método de meta-heuristicéabu Searc{TS) [42]. O TS
compartilha, com os AGs, os dois ultimos principios citadoteriormente [27]. Porém, contrario
aos AGs, ele utiliza uma busca deterministica, baseadazivthanga com a anulacdo de 6timos
locais. O SA utiliza um funcéo de probabilidade que permmte‘mnovimento” para uma solucao pior

com uma probabilidade descrescente, a medida que a bugtaueorQuando uma funcao objetivo
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tem muitos minimos locais igualmente bons, onde quer quaentopte partida esteja, uma pequena
perturbacdo aleatéria pode evitar o pequeno minimo locklamgar um dos bons minimos, sendo
este um problema apropriado para a utilizacdo de SA. Entget8A é menos conveniente para um
problema em que ha um minimo global que € muito melhor questosloutros minimos locais. Neste

caso, é muito importante encontrar aquele “vale”. Assimeéor gastar menos tempo na melhoria
de qualguer conjunto de parametros e mais tempo traballtEnidoma a examinar diferentes regides

do espaco. Isto é o que os AGs fazem melhor.

2.5 Definicdo dos Termos Basicos

Para um melhor entendimento do leitor, definiremos aquiralgermos basicos [43, 69] utilizados

no contexto dos AGs e que serao utilizados nesta dissertacéo

Cromossomo ou Individuo: estrutura de dados que repeesemd das possiveis solugcdes do

problema;
» Populagdo: conjunto de cromossomos ou individuos;

» Gene: sequUéncia de sub-estruturas elementares que farroBMOsSsomo, ou seja, a caracte-

ristica ou a unidade basica do cromossomo;
 Alelo: instancia de um gene, ou valor da caracteristica;
» LOcus: posicao de um gene dentro do cromossomo;

» Fenotipo: constitui o conjunto de valores dos parametweformam a solucdo, no dominio da

definicdo do problema. Ou seja, 0 conjunto de caractersstieeodificadas;

» Genotipo: conjunto de valores codificados que represeataoiucdo, ou seja, o conjunto de

caracteristicas. Um gendétipo é uma instancia do cromossomo

Para facilitar a melhor compreensdo, a Figura 2.3 apresemdaepresentacao grafica dos termos

acima citados.
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Fig. 2.3: Representacdo grafica dos termos basicos paraitAige Genéticos: o valor 0,15 corres-
ponde a decodificacdo de 11101.

2.6 Ciclo basico de execucao de um AG

A Figura 2.4 apresenta o ciclo basico de execucao de um AGatd@com [107].

Inicio

Ler pardmetros e dados

Gerar Populacio Inicial (0D

Avaliar P(0Y

t=1

Enquanto {nio atingir condicfio de términe) faga
Inicio

=elecionar Pit) a partr de P(t-1)
Eecombinar e aplicar mutagies em P(t)
Avaliar PCL)
t=t+1

Fim

Fim

Fig. 2.4: Fluxo basico de um algoritmo genético simples

2.7 Principais Componentes de um AG

A seguir, detalhamos os pontos principais para a modelagarmadlgoritmo genético.
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2.7.1 Codificagdo ou Representacdo Cromossomica

O primeiro e fundamental passo para a aplicacdo de AGs a Urtepra especifico € decidir que tipo
de gendtipo o problema necessita. Ou seja, decidir a maaq@iopriada de representar uma possivel
solucéox no espaco de busca como uma sequéncia de simBaesados a partir de um alfabeto
finito A. O alfeto binaricA = {0,1} é frequentemente usado, embora outras represesgggssam ser
usadas, incluindo codificacdes baseadas em caracteresesvaais. Também no caso mais simples,
o comprimento do individuo (ou cromossomo) é constantentieit@do o processo evolutivo. Cada
sequénci& corresponde a um cromossomo, e cada elensentdé equivalente a um gene. Uma vez
gue cada gene pode assumir um valoAdeada elemento d&é um alelo. O indice de cada elemento
se Scorresponde ao seu l6cus génico. A Figura 2.3 ilustra untaseptacao cromossémica formada

por 5 genes, que utiliza o alfabeto binario.

2.7.2 Populacdes e Geracoes

Uma vez definida a representacdo cromossdmica, 0 proxinsm gaa geracao de um conjunto de
possiveis solu¢cdes chamadas de solu¢des candidatas iddung). P(t) representa um conjunto de
individuos em uma dada geraga&endo assinR(0) representa a populacgéo inicial de um algoritmo
genético, que pode ser gerada aleatoriamente ou atravégue processo heuristico. E de suma
importancia qué(0) cubra a maior area possivel do espac¢o de busca. Como o prevesstivo dos
AGs simula o processo evolutivo da Natureza, para ocor@ueso é preciso que haja variedade,
pois € necessario que individuos tenham diferentes graaptitio (ou adaptacdo) para que possa

ocorrer a selecéo natural.

Os AGs séo algoritmos iterativos e, a cada iteracdo, a pgjpwlé modificada, sendo que os
individuos de melhor aptiddo tendem a permanecer e os degiidéo tendem a desaparecer, durante
0 processo evolutivo. Por isso, cada iteracdo do AG é chaamdgracdo, embora nem todos os
individuos de uma nova geracao sejam efetivamente “filhos’individuos da populagéo da iteracéo
anterior [27]. Na maioria dos AGs, o tamanho da populacdocdor questdes de simplicidade
e facilidade de implementacdo. A cada geracdo, os indigidlaopopulacdo evoluem através da

aplicacao dos operadores genéticos.
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2.7.3 Funcao de Avaliacéo

Cada individuo é avaliado e Ihe é atribuido um valor de apti#gois da criacdo da populacao inicial.
Nas demais geracdes, a aptiddo € recalculada para todogdivisiios que formarem a populacao
corrente, a ndo ser em problemas nos quais o tipo de avalitiidada é invariavel de uma geracéo
para outra. Nesse caso, a aptidao de individuos remanesaetima geracao anterior nao precisa
ser recalculada. A avaliacdo é responsavel por “dirigirfacpsso de busca.

As funcgdes de avaliacdo sao especificas para cada problesspedficacdo de uma apropriada
funcéo de avaliacéo é crucial para a correta operacdo de uf@5}(Esta funcao permite a determi-
nacao do valor de adaptabilidade de cada individuo na pgimlasto é, o quao bem uma possivel
solucédo satisfaz ao problema original. Quanto melhor orgdduncédo de avaliacao (aptidao) asso-
ciado a um individuo, maiores séo as suas chances de sareveproduzir, passando seu material

genético as futuras geracoes [27].

2.7.4 Selecao para a reproducéao

Realizada a avaliacdo dos individuos, o processo de setagadGs seleciona individuos para a
reproducéo. Este processo € inspirado na selecdo natusalegéo € baseada na aptidao dos indivi-
duos, sendo que os mais aptos tém maior probabilidade da sspolhidos para a reproducgéo.
Varios sdo 0s esquemas possiveis para se realizar a seldgamais utilizado, gera-se uma
populacdo temporéria de individuos extraidos com proioabi¢é proporcional a aptidao relativa de
cada individuo na populacéo. e a avaliagdo do individuaa populagéo corrente, a probabilidade

p; do individuoi ser selecionado € proporcional a:

_ i
Pi= =N

= 2.1
Z;'V=1 fj @y

onde N é o numero de individuos na populacao.
A selecado é o operador responsavel por determinar as aésticees de convergéncia dos AGs
[15, 44]. A pressédo seletiva (ou intensidade de selecdo)r@waque os melhores individuos séo

favorecidos [8]. A definicdo de intensidade de selecdo egapliee em genética é a variacdo na ap-
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tiddo média da populacao induzida pelo método de sele¢cdo @Itmelhores individuos sdo mais

favorecidos a medida que a presséo seletiva aumenta.

A taxa de convergéncia de um AG é amplamente determinadanagjaitude da presséo seletiva
[21]. Ou seja, uma maior pressao seletiva implica em maiavess de convergéncia. Se a pressao
seletiva for muito baixa, a taxa de convergéncia sera lent@a,AG, desnecessariamente, tomara
um caminho mais longo para encontrar uma solucéo de altadgdal Se a pressao seletiva for
muita alta, é muito provavel que o AG, prematuramente, aginéepara uma solucdo ruim. De fato,
mecanismos de selecdo devem preservar a diversidade diagipualém de prover uma pressao
seletiva adequada. Alguns dos mecanismos de selecdo ntizesdos sdo o método da roleta, a

selecéo por torneio e a selegéo por truncamento.

O Método da Roleta é o processo de sele¢cdo mais conhecidiizadai Na verdade, ele cor-
responde a selecdo com probabilidade proporcional a aptit#la pela Equacédo 2.1. Entretanto,
utiliza-se uma roleta como metafora do sorteio probalmtistAssim, os individuos de uma popu-
lacdo séo escolhidos para participar da reproducéo atdevam sorteio de roleta, sendo que cada
individuo é representado nesta roleta por uma ou mais czeadddes). Para cada selecdo de um in-
dividuo que ird reproduzir, a roleta é “girada” e o individatacionado a casa sorteada € selecionado.
Uma caracteristica fundamental da roleta € que o nUmeros#s carrespondentes a um individuo
€ proporcional a sua aptidao, de modo que individuos majstadias tém maior probabilidade de
serem selecionados [5]. A Figura 2.5 ilustra este métodie sdo apresentados oito individuos que
compdem a populacdo em uma determinada geracéo, e seudivespealores de aptidadithess.

A roleta possui 100 casas, valor correspondente a somdtigigalores de aptidao de toda a popula-
¢do. Como o individuo C1 tem valor de aptiddo igual a 12, elpad 2 casas na roleta. O individuo
C2 tem valor de aptidao igual 13 e por isso ocupa outras 13 ceseoleta. A distribuicdo de casas
na roleta é feita de forma similiar para os outros seis iddiws. Como o individuo C4 tem o maior
fithessda populacéo, ele ocupa uma “fatia” maior na roleta, tendmraisma maior probabilidade de
ser selecionado. Suponha a sele¢do de um individuo. A ®lgfizada” e uma esfera é “jogada” na
mesma. Supondo que a esfera tenha parado na casa 32, otuindigldcionado é o C3. O numero de

vezes que a roleta é girada corresponde ao nimero de inobvighe se queira selecionar.

Na selecéo por torneio,individuos séo escolhidos, aleatoriamente, com a mesnbalpitmlade.
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Individuos c1l c2 c3 cC4 C5 Co C7 c8
Fitness 12 13 19 25 oa [H]=] a3 [H}=]
Fitness acumulado 12 25 44 59 77 a3 91 100

C8100 0 1
1

4 14

Fig. 2.5: Exemplo de método da roleta para selecionar iddos de uma populagéo

O individuo com maior aptidao, entre os escolhidos, é smlado para compor a populacéo interme-
diaria. O processo se repete até que se consiga a popul&gdoddiaria com o numero de individuos
desejados. Este método de selecao pode ser implementaodesimples e rdpida porque nenhuma

ordenacédo da populacao é necessaria.

Na selecdo por truncamento, apenas um subconjunto dos neelimalividuos sdo escolhidos
para uma possivel selecdo, com a mesma probabilidade. Estedpnento é repetido até que se
consiga uma populacao intermediéria com o niumero de indigidesejados. Esse método também
€ simples, mas como é necessaria uma ordenacao da popelag&m uma maior complexidade de

tempo quando comparado a selecéo por torneio.

2.7.5 Reproducéo

O processo de reproducdo nos AGs acontece, basicamentéiy @gaplicacdo de dois operadores
genéticos: @rossovelou recombinacao) erautacao Este processo ocorre no nivel cromossémico,

provocando alteragcdes no mesmao.
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Crossoveilou Recombinacao

Individuos selecionados sao recombinados através dodgpetacrossover Este processo € inspi-
rado na recombinacgdo bioldgica sexuada, ou seja, paresniderge sédo escolhidos através do pro-
cesso de selegdo e novos individuos sao criados a partwaade material genético entre os pares.
Os filhos serao diferentes de seus pais, mas com carac@siggénéticas de ambos o0s genitores.

O crossoveré um operador muito discutido devido a sua natureza rompgsio €, ele pode
separar informacdes importantes) [21]. De fato, outrosrélgos evolutivos ndo utilizam este ope-
rador, nem outro tipo similar de recombinacéo. Entretamts,AGs, a sua aplicacdo € fundamental
com o intuito de preservar um bom material genético e pdsaith formacdo de outros ainda me-

Ihores. A frequéncia com quearossoverocorre é controlada pelo parameprg probabilidade de

recombinacdo ou taxa dgossover que diz a porcentagem de populacdo que a cada geracao seré

submetida a@rossover

As abordagens mais conhecidas e utilizadas pam@$soversao: crossoverponto-simples (ou
um-ponto) crossovemultiplo ecrossovemuniforme.

No crossoverponto-simples, os dois pais sédo “cortados” em um ponto @smeescolhido ale-
atoriamente, e os segmentos localizados depois do corteos@ados. Ou seja, 0s pais dao origem a
dois filhos, onde o primeiro filho repete os genes do pai 1 aténtopdecrossovere, a partir deste
ponto, ele repete os genes do pai 2. O segundo filho repet@es de pai 2 até o ponto deossover

e, a partir deste ponto, ele repete os genes do pai 1. A Figiru&tra ocrossoverde um-ponto.

Ponto de crossover Ponto de crossover
Pai 1: PP oo T] Fikel: [T 1] 1 |
Pai 2: [oJoJol1[1] Fihe2o [oJoJo0]1]

Fig. 2.6: Exemplo derossovemponto-simples.

O crossovemultiplo é similar ao ponto-simples, com a diferenca quessteados mais de um
ponto decrossovele a troca de material genético € feita nos varios pontos. Ar&ig.7 ilustra como

é feita a recombinacdo genética através dectoasovemultiplo com dois pontos de corte. Neste
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Pai 1: P oo T] Fihel: [0 o] o 01

Pai 2: [oJoJol1[1] Fime2o [0 [TJT0O ] 1T]1

Fig. 2.7: Exemplo derossoverdois-pontos.

tipo decrossovey os elementos entre os dois pontos sorteados séo trocaeosmois pais para
formar os dois filhos.

O crossoveruniforme € outro tipo importante de mecanismo de recomBm§t05]. Nele, ao
invés de sortear-se pontos de crossover, sorteia-se unamao tamanho do cromossomo que
indica qual cromossomo pai fornecera cada gene para o fil@dilho 2 é gerado pelo complemento
da mascara. A Figura 2.8 ilustra como é realizadwassoveruniforme. Este tipo derossovere
mais “rompedor” que a@rossoverdois-pontos. Por outro lado,a@ossoverdois-pontos é ineficiente

guando a populacao converge rapidamente devido a incaploitt promover a diversidade.

Mascara: (NN TR T S

Pai 1: [1T1JoJoJ1] Fihel: [1JoJoJ1]1]

Pai 2; [oJoJo]1]1] Fie2o [0[TTJol0T 1]

Fig. 2.8: Exemplo derossoveuniforme.

Mutacao

A mutacdo é um operador equivalente a uma busca do tipo akat@jo objetivo é aumentar a

diversidade na populagédo. Através dele, novos individéoscsiados modificando-se um ou mais
genes de individuos ja existentes na populacéo para owtlaes (alelos) possiveis. Sao aleatorias
as escolhas dos individuos que sofrerdo mutacao, dos gelossevos valores dos genes. No caso
mais simples (Figura 2.9), onde a representacdo de um dldivd binaria, a mutacdo de um gene

¢ feita pelo complemento do valor atual, isto é, se o valoigoal a O (zero) sera alterado para 1 e
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vice-versa. Outro tipo de mutacdo muito conheciddReémnutacadFigura 2.10). Para este tipo, ha
a troca de dois (ou mais) genes.

O processo de mutacdo é controlado por um parametrgfixaue indica a probabilidade de
um gene sofrer mutagcdo. A mutacao garante que a proballdiagesquisa em qualquer regiao do

espaco nunca seja zero e previne a perda de material getétantte a selecéo [27].

Antes da Mutaciao

1110

— i

11110

Depois da Mutacio

Fig. 2.9: Exemplo de mutacao pelo complemento do alelo

Antes o ;
Mutacao e
1 512 | 4| 3

i -
n -
"y . . T

Depois da bMutacao

1T [a]2]s5] 3

Fig. 2.10: Exemplo de mutagéo por permutacao

2.7.6 Reinsercao da populacao

Apos a geracédo de individuos filhos, feita a partir da apfioatps operadores de selegétossovere
mutacéo, o AG faz uso do método @ensercagpara formar sua proxima populagéo a partir da atual,

considerando-se também os filhos gerados. Alguns métodesndercdo conhecidos séo:

Reinsercao pura: todos os individuos selecionados para a reproducéo (i) substituidos por

individuos filhos.

Reinsercdo uniforme: alguns individuos selecionados para a reproducao serathiexs, de ma-

neira aleatodria e uniforme, para deixar a populacéo, darghr hos individuos filhos.



Algoritmos Genéticos 23

Reinsercéo elitista: os individuos pais menos adaptados serdo substituidos filklos, e a elite

(melhores individuos da populagéo de pais) € mantida pam@xaa geracao.

Reinsercéo baseada na aptiddoa quantidade de individuos filhos é maior que o necesséar& par

reinsercéo, sendo apenas os melhores filhos reinseridagpn&apao.

O método de reinsercdo mais simples € a reinsercao pura,caddendividuo “vive” somente
uma geracdo. No entanto, com a reinsergéo pura, bons indftbdem ser substituidos sem produ-
zir filhos melhores. Logo, boas informac6es podem ser pasdid

Os métodos de reinsercéo elitista e baseado na aptiddo@meeista perda de informacgéo e por
isso sdo mais recomendados. No elitismandividuos da populacdo atual sédo copiados, sem ne-
nhuma modificacéo, para a proxima geracao. Isto geralmesuéa em uma busca mais “agressiva”,
0 que pode levar a bons resultados. No entanto, existe mpaigonvergéncia prematura (Secéo 2.8)
para minimos locais. A selecdo por elitismo pode ser usadeoembinagdo com outras estratégias
de selecdo. O método baseado na aptiddo implementa umacsplagtruncamento entre os filhos,
para decidir guem séo os melhores, antes de inseri-los négua.

Individuos pais podem ser substituidos por filhos que possue menor valor de aptiddo. Com
isso, a aptiddo média da populacdo pode diminuir. Entetaet os filhos inseridos possuem um

valor de aptidao ruim, espera-se que eles sejam subsstuid@réxima geracéo, por novos filhos.

2.7.7 Critérios de Parada

O critério ideal para o término de um algoritmo genéticoasasisim que o ponto 6timo global fosse
encontrado. Porém, na maioria das vezes nao € possivelragigme ponto 6timo alcancado trata-se

do 6timo global. Diante deste fato, pode-se utilizar quapras de critérios de parada [27]:

Encontrado um individuo com aptidao maior do que um limiérgstabelecido;

Excedido um limite maximo de iteracdes, ou geracoes, pnesnte estabelecido;

Excedido o tempo maximo de processamento pré-estabejecid

» Estagnacéo da populacdo, quando apos um numero de iteagitamente estabelecido, o

algoritmo n&o consegue melhorar a aptiddo do melhor ingivith populacao.
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2.8 Problemas dos Algoritmos Genéticos

Existems alguns problemas que sdo observados quandoidagdid de algoritmos genéticos. Dentre
eles, 0s mais comuns sao: a convergéncia prematura, o teampockssamento elevado e a dificul-

dade de definicdo dos parametros.

Convergéncia Prematura

A convergéncia prematura € um problema que esta diretamslatdonado com a pressao seletiva
e com a perda da diversidade da populagcéo onde, em poucgdaegram AG pode convergir para
um ponto de alta qualidade, mas que nédo é necessariameimeoogdbal. Ou seja, este problema
acontece quando surge um individuo na populacao que mpittaraente vem a domina-Ila, levando
o0 AG a convergir para um maximo local. Suponhamos que, nal@ggaiinicial, haja um individuo
préximo de um 6timo local, mas néo global, que tenha um vaamiddo muito maior que o res-
tante da populacdo. O processo de sele¢do adotado podsadiveres selecionar este individuo para
reproducao, gerando varios descendentes deste indivédigenacdes seguintes. Em casos extremos,
individuos proximos ao 6timo global mas com baixa aptidéative, podem ser completamente ex-
tintos, o que geralmente resulta em convergéncia na pdmufzara um 6timo local [106, 107]. Uma
vez que a populacdo convergiu, a habilidade do AG para aartizn busca por melhores solugées é
qguase eliminada. Neste caso, somente a mutacdo, com senisngzde perturbacdo aleatoria, pode
explorar novas regides do espaco de busca [21].

O conceito de diversidade populacional é abstrato, e irdggau em que as mais diversas regides
do espaco de busca est&o representadas na populacdo. Eamtgpque, na populacio inicial, esta
diversidade seja grande, explorando ao maximo as diveegéses do espaco de busca. Em [106],
foram citadas duas maneiras de se promover o aumento daidaae populacional: aumentando-se
a taxa de mutacag,,) ou o tamanho da populacao.

Outro fator que pode levar a convergéncia prematura € ajwessdetiva. Esta pressdo, que
depende da funcéo de avaliacdo e do método de selecao gdotpandetermina a direcao e a velo-
cidade que o AG vai explorar o espac¢o de busca. Aumentand@sssao seletiva, a probabilidade
de alguns invidividuos da populacdo serem selecionadoa-s@ maior em relagcdo a outros indivi-

duos. A medida que a presséo seletiva vai se tornando mermylabilidades de sobrevivéncia vao
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sendo melhor distribuidas entre os individuos.

Permitir que apenas um pequeno grupo de individuos possavéas pode causar uma perda
da diversidade da populacdo. Assim, aumentando-se a presi&iiva perde-se a diversidade po-
pulacional e acelera-se a convergéncia do AG para alguno pEnbtimo, local ou global. Se os
individuos favorecidos pela pressédo seletiva estiver@mimos de um maximo global, ou seja, se
forem um resultado satisfatorio, a pressao seletiva eataendo como um fator benéfico, pois o
tempo de processamento sera reduzido. Caso contrario,isdidsluos favorecidos ndo represen-
tarem resultados satisfatorios, a pressao seletiva egteaddo como um fator prejudicial, podendo
levar a convergéncia prematura.

A idéia basica para previnir a convergéncia prematura, &aan o numero de oportunidades
de reproducéo de cada individuo. A estratégia é comprin@ka dle adaptabilidade da populacéo,
sem perder a pressao seletiva, e prevenir que qualquerisdpgduo possa inesperadamente do-
minar a populagéo [21]. Ou seja, deve haver um equilibriceesnpressao seletiva e a diversidade

populacional.

Tempo de Processamento Elevado

A maioria das aplicacfes de AGs é para problemas considecataplexos. Sendo assim, 0 espacgo
de busca pode ser muito grande e/ou ser lenta a avaliacadageds individuos da populacdo. Neste
caso, a complexidade do problema pode fazer com que o AGesgpeasm tempo de processamento
elevado.

Uma excelente solucéo para esta questédo € a utilizacdo despealores paralelos na execucao
de AGs [27]. Como a natureza dos AGs € intrinsecamente f@rakta € uma abordagem que tem
dado bons resultados. Por exemplo, como a medida da aptdém dndividuo € independente da
medida do outro, pode-se pensar em uma rede de processanopasalelo, onde cada processador

€ responsavel por medir a aptidao de um individuo, aceleramdomputacdo de uma geracdo no AG.

Dificuldade de Definicdo dos Parametros

Ao optar pela utilizagcao de algoritmos genéticos, o “pisiat do algoritmo depara-se com um pro-

blema: a escolha dos parametros. Estes parametros, agsira oepresentacdo do problema e a
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funcao de avaliagcéo (aptidao), serdo dependentes do pralaleser resolvido. Para que o AG tenha
0 comportamento esperado e possa alcancar solugfestéatsie de fundamental importancia que
tais parametros sejam bem definidos.

Nos AGs considerados mais simples, os parametros numépendiretamente influenciam no
comportamento do AG sao trés: tamanho da populacéo, piinlaala decrossover(p.) e probabili-
dade de mutacagy,).

Ha alguns resultados empiricos que tém mostrado que bamsarkss sdo geralmente obtidos

com os valores da Tabela 2.1 [7, 18, 107]:

Pesquisador| Tamanho Populacap Prob.Crossover(%) || Prob. Mutacéo (%
De Jong 50 - 100 60 0,01
Grefenstette 30 95 1
Schaffer 20-30 75-95 05-1
Goldberg 50 - 200 > 70 <1

Tab. 2.1: Determinacéo de parametros de AGs, segundo [I0T8,

2.9 Algumas Aplicacdes de Algoritmos Geneéticos

Os algoritmos genéticos tém sido aplicados, com sucess@spnlucao de varios tipos problemas.

Dentre eles estédo [106]:

Otimizacg&o: otimizacdo numérica e problemas de otimiza¢cdo combirgimosimolayoutde circui-

tos, escalonamenjob-shope escalonamento em multiprocessadores [53].

Programacéao automatica: evolucao de programas de computador para tarefas espgeificajeto

de outras estruturas computacionais como 0s automatdaresl({34];

Aprendizado de maquina: tarefas de classificac@o e previsdo, como a previsao do cliraastru-

tura de proteinas [59];
Sistemas econdémicosmodelar processos de inovacao, estratégias de concarehicitacao [50];

Sistema de imunizagdo:modelar varios aspectos de sistemas de imunizac¢édo natatalndo mu-

tacdo somatica e tempo de vida dos individuos [10];
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Ecologia: modelar fenbmenos ecoldgicos, como por exemplo, coevolugdpedeiro-parasita [48];

Robdtica: determinacao da trajetéria do movimento de bragos mecgrpogieto e controle de robds

[24];

Mineracao de dados: descobririnformacdes relevantes, como padrfes, aséesianudancas, ano-

malias e estruturas, em grandes quantidades de dados aadagem banco de dados [18];

Reducao de perdas:reduzir perdas em redes de distribuicdo de energia el§iri€q.

2.10 Algoritmo Genético Coevolutivo

Os algoritmos genéticos coevolutivos (AGC) [48] diferemadgoritmo genético tradicional, tam-
bém conhecido como AG padréo, por utilizarem duas poputagdente o processo evolutivo: uma
populacao de possiveis solucdes e outra populacéo dediast@io problema a resolver.

Os métodos coevolutivos, por sua vez, podem ser classiicadocompetitivos e cooperativos.
Embora a maioria dos AGCs implementados baseiam-se em osottah as espécies em competi-
cdo, trabalhos recentes exploram o uso de modelos com esg#uicolaboracao [79, 83, 84]. Nos
casos cooperativos, a aptidao do individuo de uma popukaci@berminada por uma série caa-
boracdescom individuos da outra populacao [84]. Neste caso, temysgpo de simbiose, onde 0
reforco de aptid@o entre as populacdes é positivo. Nos casagetitivos, a aptiddo do individuo de
uma populacao é determinada por um sérieatapeticdesom individuos da outra populacéo [81].
Assim, a interacao de aptidao € negativa, e 0 sucesso de du@eé o fracasso do outro, seguindo
a metafora “presa-predador”.

A maioria dos AGCs implementados baseia-se na metafora-preslador. Na natureza, a inte-
racdo presa-predador prové, nas especies envolvidas voiogdo muito forte. Isto acontece porque
a pressao evolutiva sobre a presa para se defender (por lexeapuflagem) acontecera como res-
posta a evolucéo da estratégia de ataque de um predadoragSagfuturas (por exemplo, melhoria
de visdo), e vice-versa, a melhoria da capacidade de dafagat@ra uma melhoria na estratégia de
ataque. Esta luta pela sobrevivéncia é caracterizada camduncdo de avaliagcdo inversa, onde o

sucesso de um dos lados é caracterizado pelo fracasso ddamdr que deve ser responder, através
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da evolucao, para manter a chance de sobrevivéncia.

Foi através do trabalho de Hillis [48] que percebeu-se quence&ito de coevolucao poderia ser
utilizado na area de computacéo. Ele utilizou a coevolugansjderando a metafora presa-predador)
para achar uma arquitetura de rede 6tima dentro de umadistayditeturas possiveis. A partir destes
experimentos, Hillis introduziu o conceito de Algoritmorttico Coevolutivo (AGC).

O AGC baseado na metafora presa-predador manipula duakpoes distintas e que interagem
entre si: uma populacéo é formada por individuos (cromosspque representam possiveis solucdes
para o problema e a outra é formada por instancias desteeprabbu seja, testes utilizados para
avaliar a qualidade de uma solugéo. A Figura 2.11 apresem@squema comparativo da estrutura

das populacdes no AG padréo e no AGC baseado na metaforgopeeksalor.

Funciio de avaliacio do prohlema .4\

Fopulacio dn':'pnssiveis Pnpu]m;an de possiveis Populagiio de instincias
solucdes solucies do problema
(Testes)
@
e O
©
e ©
7 i \ﬁ o
— ¥ ¥ ¥ 4 L 4
Funcio de avaliacio do Fu.m;au de avaliacdo da selucio
probhlema
[0 &1 fp &3

@ Individuo gque representa wma solugdo do problema

[:'] Individuo que representa uma mstdnecia do problema

Fig. 2.11: (a) Estruturas das popula¢cdes nos AGs e (b) nosAGC

Vérios trabalhos apresentaram bons resultados obtido®amu dos AGCs. Dentre eles, pode-
mos citar: encontrar uma melhor arquitetura para uma RedeaN@8], problemas de satisfacao de
restricbes [77], Tarefa da Classificacado da Densidade [&/paucdo de Autdmatos Celulares utili-
zando Algoritmo Genético Coevolutivo [56]. Os AGCs foramm, elacéo aos AGs tradicionais, mais

eficazes naresolucéo de alguns problemas [56, 81]. Os pasdgués atribuiram esta melhoria devido
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ao fato dos AGCs evitarem uma estagnacao precoce da popudlagdssiveis solu¢des, diminuindo
o efeito da convergéncia prematura nesta populacéo.

Quando, no AGC, as populagdes de problemas e solucbes sfoitias” ao longo das geracdes
com a utilizacdo de operadores genéticmsgsovere mutacao), € dito que o AGC é do tipo total
[81, 114]. Caso contrario, quando apenas a populacéo dgbeslé evoluida, é dito que o AGC é do
tipo parcial [56, 80].

2.11 Ferramentas estatisticas aplicadas na analise de dadubti-

dos pelos AGs

Quando os AGs séo aplicados na resolucéo de varios probmgsdexos, sdo realizados estudos
experimentai®u observacionaiso que leva a uma colecdo dadosnuméricos (por exemplo, mé-
dias, desvio padrao, etc.). Em muitos casos, a interpetigsidados (resultados) obtidos através de
um experimento ndo € uma tarefa trivial, pois o padrdo degao nestes dados nédo deixa Obvio se
eles sé@o realmente bons ou ruins.

Alguns métodos estatisticos podem ser utilizados na irgEgao dos dados obtidos pelos AGs.
Dentre eles, podemos citar o Intervalo de Confianca e o Testdigbtese [73], os quais foram
utilizados, nos Capitulos 5 e 6, para interpretar e avasiatamlos obtidos através de resultados expe-
rimentais.

O intervalo de confianca para yparametro populacional verdadeiro (mas desconhecido) for-
nece um intervalo de valores plausiveis para este paraiasendo nos dados amostrais. Sendo
assim, um intervalo de confianca N6 para um parametro populacional fornece um intervalo no
gual estariamohl% confiantes de cobertura do verdadeiro valor do parametmoeXx@mplo, pode-
mos implementar um AG para a minimizagao de uma funcéo y gtfajquer. Ao executar esse AG
a partir de diferentes populacdes iniciais, diferentesreal de y podem ser obtidos. Suponha que
emk execucdes desse AG a média dos valores de y obtidos ao finatldeexecucao faj, com um
desvio padréde associado a essa média. O intervalo de confianca € uma feteaestatistica que
nos permite dizer, por exemplo, que estamos 95% confiangeaajexecutar o AG, o valor de y a ser

obtido estara dentro de um intervalg.}.., ¥m..], S€ENdO que o0s valores g8, € Y. dependem dos
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valores dej, o ek.

Os testes de hipdteses tém como objetivo decidir, com baséommacao fornecida pelos dados
de uma amostra, sobre a aceitacdo ou ndo de uma dada hiplitesealos de confianca e testes
de hipdteses estao intimamente relacionados. Em geratyahbs de confianca sdo a forma mais
informativa de apresentar os achados principais de umastddntudo, algumas vezes existe um
particular interesse em decidir sobre a verdade ou nédo dehipatese especifica (se dois grupos
tém a mesma média ou ndo, ou se o parametro populacional teralanmem particular ou ndo), e
o teste de hipoteses fornece-nos a estrutura para que fagsimo Por exemplo, se fizermos duas
implementacgdes diferentes de AG para minimizar a mesmaifuné f(x) e executarmos cada AG
implementadd vezes, obteremos dois intervalos de confianca difererdés, @m associado a uma
das implementacfes. Com base nesses intervalos, podehoas apeste de hipoteses para definir-
mos, por exemplo, que estamos 90% confiantes que uma exetaigdplementacdo 1 obterd um
valor de y inferior ao obtido por uma execucao da implemeétas

Uma explicacdo mais detalhada sobre os intervalos de coafeans testes de hipdtese é apresen-

tada no Apéndice A.



Capitulo 3

Autdmatos Celulares

Este capitulo refere-se aos Autbmatos Celulares (ACs$¢nsé&s dindmicos discretos de simples im-
plementacao, porém, capazes de fazer emergir um compatiacemplexo. Na Secado 3.1 é apre-

sentada uma breve introducdo aos ACs, suas origens, nis/a&cprincipais pesquisadores. Na
Secdo 3.2 séo apresentados 0s principais conceitos, efinrignotacdes utilizadas. Na Sec¢éo 3.3
sdo apresentados 0s ACs unidimensionais e bidimensidtaiSecao 3.4 é discutida a dindmica dos
ACs e a utilizacdo de alguns parametros na previsdo do coampento dos mesmos. A Secéo 3.5

discute a computacao baseada em ACs. A Secéao 3.6 apresestdug@o da Tarefa de Classificacao

da Densidade (TCD) através da busca evolutiva de regras e AC

3.1 ACs: historia, origens e motivagao

Os autdmatos celulares (ACs) sao sistemas dinamicos tisqrariaveis, tempo e espaco) forma-
dos por componentes simples e idénticos (conhecidos céfatag com conectividade local. Estes
sistemas, além de serem de implementacao simples, possnarsauie de parametros que podem
ser diretamente manipulados, facilitando o estudo de suardca e incentivando a sua utilizagao,
em diferentes areas, na modelagem de diversos sistema¢ezospeais [47, 118, 123]. Muitos
pesquisadores observaram que, apesar da simplicidadepbierientacdo, os ACs apresentam com-
portamentos dinamicos interessantes e complexos.

O autébmato celular mais simples é formado por uma “linha”é&elas (o reticulado) onde cada

31
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célula pode assumir o valor 0 ou 1. As células interagemoeate em um tempo discretousu-
almente de forma paralela (sincrona). O AC também é caizadier por uma regra de transicéo de

estados, que determina qual sera o proximo estado do et d partir de seu estado atual.

Os autdmatos celulares foram originalmente propostosqgior yon Neumann, na década de 50,
como modelos formais de organismos com a capacidade deeqprtducao. As estruturas estudadas
eram, na maioria das vezes, grades unidimensionais e bigiomais, embora dimensdes maiores
também fossem consideradas. O interesse de von Neumanocae¥p identificar um tipo de or-
ganizacao légica para um autbmato que fosse capaz de faeédoato-reproduzir. Neste contexto,
ele prépos-se a encontrar uma maquina de Turing capaz daisueeproducao [74]. Paralelo aos
trabalhos de von Neumann, outro pesquisador, Stannislam #studava varios jogos matematicos
dispostos em uma grade bidimensional onde o estado de catta(pélula) na grade era atualizado
de acordo com o seu proprio estado e os estados de seus paithes: O estado de um determi-
nado ponto, juntamente com os estados de seus vizinhogJamma vizinhanca deste ponto. Ulam
estudava diferentes maneiras de formacao da vizinhangedi®ersos nimeros de estados possiveis

por células e regras de transicdo variadas.

Através de seus estudos, Ulam sugeriu a von Neumann o comgeitma grade artificial, se-
melhante a um tabuleiro de xadrez, na qual cada quadrad® (@aderia ser visto como uma célula
(ou ponto), e cada célula apresentando um comportamentadinal, baseado em um conjunto de
regras, que seria aplicado a todas as células da gradedingiviente. A atualizacdo do estado das
células seria realizada em passos discretos de tempo. €tk da grade “olharia” o seu préprio
estado e o estado de suas células vizinhas e, a cada passtpde tien conjunto de regras de tran-
sicdo seria consultado para decidir qual o préximo estadmda célula da grade. Um conjunto de
células nesta grade poderia ser considerado como um argaaisificial. Seguindo a sugestéao de
Ulam, von Neumann construiu o primeiro modelo de autdbmalalare que resolvia a questao da
auto-reproducéo. Neste modelo, que encapsulava uma naaguirersal de Turing, a vizinhanca de
cada célula era formada por 5 células e cada célula podienasasm de 29 estados possiveis. Os re-
sultados encontrados através da aplicagdo deste AC foraliogmos apds a morte de von Neumann,
por seu colaborador Arthur Burks [74]. Anos depois, variesquisadores deram continuidade a

esta pesquisa, encontrando ACs menos complexos, que taerhentapazes de se auto-reproduzir
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[20, 28].

John Conway [9], outro pesquisador que merece destaqustdahidos ACs, no inicio da década
de 70, estudava a possibilidade de criar um autdmato cedimgries com computabilidade univer-
sal. O resultado de seus estudos f@ame of Life(lou simplesmenteife), um AC bidimensional
binario (cada célula s6 pode assumir o valor 0 ou 1) com una g transicdo bastante simples,
onde células no estado 0 séo interpretadas como “mortashe astado 1 como “vivas”. Através
do Life, Conway popularizou o AC nos meios académicos, pois estelmae AC, apesar de ser
relativamente simples, mostrou sua habilidade em proghamirbes complexos e estruturas que se

assemelhavam a organismos artificiais.

Na década de 80, destacam-se os estudos feitos sobre o tamgato dindmico do autdmatos
celulares [118, 119, 120, 121, 123, 124]. Estes estud@salilds por Sthepen Wolfram, tornaram-se
fonte de referéncia de todos os trabalhos posteriores @&esstaUma das principais contribui¢cdes de
Wolfram, que mudou o rumo das pesquisas na area, foi deraoste mesmo os modelos de ACs
mais simples (unidimensionais, binarios e vizinhanca &atapor 3 células) seriam capazes de exibir
padrdes interessantes, com um comportamento emergecentB@ente, Wolfram provou que esses

mesmos ACs possuem computabilidade universal [125].

Devido a sua simplicidade de implementacéo e dindmica emappesquisadores tém utilizado
0s autdomatos celulares para modelar fendmenos reaisadgovmportantes resultados dos modelos
obtidos. Alguns exemplos de modelamentos através de ACspséaliferacdo de epidemias [38],
simulacao de fendmenos fisicos [111], simulacéo de trafeigano [115] e formacéo de padrdes em

conchas e peles de animais [67, 125].

Vida Artificial (VA) € um ramo relativamente recente da computacdo queastsimas criados
artificialmente que incorporem pelo menos alguns compesecdracteristicos da vida real [62].
Atualmente, os ACs sdo muito utilizados em VA [62, 64, 10&]r pe tratarem de sistemas cuja

dindmica permite uma analogia com a dos sistemas vivos.

Dentre as habilidades dos ACs que mais atraem o interesgedqgsisadores, esta a sua capaci-
dade de realizar computacdes baseadas em interacdes ptedmeais. Por se tratarem de estruturas
paralelas, com uma ldgica simples, os ACs tém sido cogitamio® uma opc¢ao para arquiteturas des-

centralizadas de computadores. Porém, o entendimentonte@@dC consegue realizar computacao
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€ algo ainda ndo trivial e, na busca de ACs com habilidadeputationais especificas, a utilizacao
de técnicas evolutivas tem sido um abordagem bem sucedifia [7

Além do modelamento de fendmenos reais, os ACs tém sidaadds na resolucdo de tarefas
computacionais pré-definidas, tais como, a tarefa de @itzssio da Densidade (TCD) [69, 71, 72],
a tarefa de Sincronizagéo [22], o escalonamento de tarafagstemas multiprocessadores [93, 95,
96, 97, 102, 104] e a criptografia [30, 47, 122].

3.2 Conceitos, Definicoes e Notacao

Os ACs séo sistemas compostos por dois componentes: o ESpagar e a Regra de Transi¢cédo. O
espaco celular é um reticulado Necélulas idénticas dispostas em um arraghjgdimensional, cada
uma com um padrao idéntico de conexdes locais para outrdasée com condi¢cdes de contorno.
A condicdo de contorno de um reticulado pode ser periddicadodperiddica. Quando a condicao
de contorno é periddica, as células da extremidade do ledicestdo conectadas, em uma espécie
de anel. Ao contrario, quando a condi¢éo de contorno é néddiea, as células da extremidade nao
estdo conectadas, sendo necessario definir a forma dea@daidas bordas. A regra de transicéao é
uma fungéo que retorna o proximo estado para cada célutamdevse em consideracéo o seu estado
atual e o de suas células vizinhas (vizinhanc¢a). A cada phssempo discreto, todas as células do
reticulado tém o seu estado atualizado de acordo com esta régconjunto de valores (estados)
destas células em um determinado instante de teémguresenta umeonfiguracdodo AC naquele
instante. Ou seja, no instarttg tem-se aonfiguracao inicialdo reticulado do AC.

A notacao aqui adotada para definir os ACs e seus componentesiEsma adotada em [68]. O
conjunto dos possiveis estados (valores) que cada céldiagssumir € denotado pre o numero
de elementos deste conjunto é denotadokpdZada célula do reticulado é denotada por um indice
i e seu estado a um dado tentp® denotado pof?, ondeS! € X. A vizinhanca de uma célulia
denotada pon!, é formada pelo estadef da célulai e pelos estados das células as quais a célula
esta localmente conectada. A regra (funcéo) de transic@natatia pot(7;) que fornece o proximo
estadoS!*! para cada célula como uma fungéo dg’. Ou seja, 0 estado de uma dada céludan

um instante de tempf + 1) € definido em funcdo de sua vizinhanca em um instante de tern#po
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cada passo de tempo, todas as células do reticulado do Aizatuseu estado, usualmente de forma
sincrona, de acordo cofin(7;).

A Figura 3.1 apresenta um AC unidimensional binakie=(2 e > = {0,1}), com um reticulado
formado por 10 célulad\ = 10). A vizinhanca); de cada célula que compde o reticulado é for-
mada por ela mesma e mais duas células vizinhag: (célula a esquerda d¢gei + 1 (célula a
direita dei). As condi¢Bes de contorno séo periddicas, ou seja, a cddukxtremidade esquerda
do reticulado (célula 0) esta conectada a célula da extestaidireita (célula 9), e vice-versa. Uma
configuracao inicial do reticulado € dada pelos estadosélaks no tempo inicialt(= 0). Nos ACs
binéarios, a regra de transic8dn;) é dada por uma tabela de transi¢cdo, onde para cada vizinhanga
possivel, € mapeado ubit (valor) de saida, que representa a atualizacao do estadbuti central
da vizinhanca. A Figura 3.1 também apresenta a regra deg@anf®rmada pelas oito vizinhancgas
possiveis, considerando-se uma vizinhanca de trés cétilssushits de saida (atualizacao). Por
exemplo, como ent = 0 a vizinhanca da célula 4 é 100, ém 1 seu estado sera 0, pois a regra
de transicéo estabelece que se a vizinhan¢a de uma detdanaélala € 100, o seu préximo estado
devera ser mapeado para 0. ApoOs realizada esta atualiza@togas as células do reticulado, de
forma sincrona (isto é, todas as células atualizam o sedcestamesmo tempo), obtemos no tempo
t =1 o novo reticulado apresentado na Figura 3.1c, que tambémrmktra a atualizacdo dos estados
das células do reticulado, ao se aplicar a regra de trang@ad passos de tempo. Esta atualizagéo

ao longo do tempo é também chamadadelucao temporal

indice — 0 1 2 3 4 5 6 7 z E
Estado da vizinhanga D00 | 001 [ 010 [ 011 | 100 | 101 | 110 [ 111 | 4
BN I 0 0 1 0 1 0 1
= 1 0 0 I 0 [ 0@ I I I
t= 0 0 | © 0 | @ I I 0 L | o
= 0 I I I I 0 I 0 I

Fig. 3.1: Exemplo de um AC unidimensional binario com coédide contorno periddica: (a) reticu-
lado, (b) regra e (c) evolucdo temporal.
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3.2.1 Condicoes de Contorno

Como mencionado anteriormente, sdo duas as possiveigdendie contorno para as células de um
autdbmato celular. Na condigcéo de contopasiddicaas células da extremidade do reticulado estdo
conectadas, como se o reticulado fosse um “anel”. A Figura &oresenta um reticulado com condi-
cao de contorno periddica. Ens 0, a vizinhanca da célula 0 é 010 (formada pelo estado dalssél
9,0e 1) e avizinhanca da célula 9 é 101 (formada pelo estadodlidas 8, 9 e 0). Na condi¢do de
contornondo-periédicaas células da extremidade do reticulado ndo estéo consctiddate caso, o
modelo do AC deve prover meios para a formacao da vizinhaagadlulas da extremidade. No caso
mais comum, as células “ausentes” na formacgédo da vizintdag;eélulas da extremidade sdo consi-
deradas no estado 0. Estas células sao utilizadas apeaasopgslementar a vizinhanca, ndo sendo
em momento algum atualizadas. A Figura 3.2 apresenta agéwmtlo reticulado da Figura 3.1, com
a mesma regra de transicdo, mas com condicdo de contorrenadica. Ent = 0, a vizinhanca da
célula 0 € 010 (formada pelo estado da célula ausente e déeso@le 1) e a vizinhanca da célula 9 é

100 (formada pelo estado das células 8, 9 e a célula ausente).

al
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Fig. 3.2: Exemplo de um AC unidimensional binario com coédide contorno nao-periodica: (a)
reticulado, (b) regra e (c) evolugao temporal.

3.2.2 Modos de Operacéao

Os ACs podem evoluir sob trés modos de operacao diferenéealefo (sincrono), sequencial (as-
sincrono) ou aleat6rio (sequencial-aleatorio). No modomkracado paralelo, 0 mais comum, todas
as células do reticulado atualizam o seu estado ao mesmao téstp é, as células sédo atualizadas

sincronamente. No modo sequiencial [102], somente umaacaéfubliza o seu estado em um dado
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instante de tempo. A atualizacao inicia-se com a céluladiedrd, em seguida a célula 1 e continua
progressivamente até a céliNa- 1. Isto significa que, ao atualizar o seu estado, a céluliza o
estado ja atualizado da célilal. No modo aleatério, a atualizacdo do estado das célulasé-s
Ihante ao modo sequencial, porém, a ordem em que ocorretaeataacdo € aleatoria. Ou seja, a
atualizacao nao necessariamente comeca pela célula Ood#amor exemplo, comecar pela célula
5, em seguida atualizar a célula 1, e assim sucessivamaéntgj@asN células do reticulado tenham

sido atualizadas. Mas, a cada nova atualizacdo, os estasloéldlas ja atualizadas séo considerados.

3.3 Autdmatos Celulares Unidimensionais e Bidimensionais

Embora os ACs possam ser definidos em qualquer dimensao j®ssnais Sdo 0s unidimensionais

e o0s bidimensionais, 0s quais descrevemos a seguir.

3.3.1 Autdomatos Celulares Unidimensionais

Os ACs unidimensionais sao aqueles cujo reticulado é rept@so por uma “linha” de células. O
tamanho da vizinhanga é usualmente dado pela formula= 2r + 1, onder € chamado @aio do
AC. O raio indica quantas células a direita e a esquerda deacgdualral deverdo ser consideradas
para a formacao da vizinhancga. Por exemplo, sgjd. Neste caso, a vizinhanca de uma dada célula
i serd formada pela célula- 1, pela préopria célulae pela célula + 1. Sendo assim, o tamanho
da vizinhanga én = 2 x 1 + 1 = 3. O calculo é feito de forma similiar para raios maiores. A
Figura 3.3a apresenta um AC unidimensinal binario deraidl e a Figura 3.3b apresenta um AC
unidimensional binario de raio= 2, ambos formados por um reticulado de tamaNhe 5 e com
condicdo de contorno ndo-periodica (0 estado para as s@ukentes na vizinhanca é 0). As figuras
destacam a vizinhanga da céluka4.

Nos ACs unidimensionais tem-se a regra de transigdoX,,,; — X. Sendok o niumero de
estados possiveis por célula, a férmula utilizada paralsalaao tamanho da regra de transicéo é
n = k**1, e o espaco de regras, formado pelo conjunto todas as sémgifinitas possiveis com
comprimentaon, € dado pela féormul&™. Por exemplo, s& =2 er = 2, tem-se que 0 comprimento

daregra & = 2(>*2+1 = 32 e que o espaco de regras é formado por um conjuntd’ddiferentes
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i—1 i i+1
i | 1 | 1 | ] | 1 | ] | 0 i a
1] 1 2 3 4
i-2 i-1 i i+l i+12
Lo | 1 | 1 | ] | 1 | 0 | o & o0 1
1] 1 2 3 4

Fig. 3.3: Exemplos de AC unidimensional binario: (a) raiok,%b) raio r = 2.

regras.

Conforme mencionamos anteriormente, o modelo de AC majda&é o unidimensional, binario
(k=2) e deraia = 1. Neste tipo de AC, tem-se entdo que 8 e 0 espaco de regras é composto por
2% = 256 regras. Estes autdmatos celulares sdo também chamadtesmtaresUm exemplo de
AC elementar é apresentado na Figura 3.1. Wolfram [118]gszop esquema de numeracao para 0s
ACs elementares, no quaitsde saidas sédo ordenados lexicograficamente, como na reigaasiedo
da Figura 3.1b, e séo lidos da direita para a esquerda panarfoim nimero na base decimal entre 0
e 255. Por exemplo, a regra da Figura 3.1b é o AC elementarPd8.raios maiores que 1, o mais
comum é representar a regra na base hexadecimal. Por exenmgdpa de raio = 2 dada pelos bits
de saida 11101010110000111000101011101000 é equivaleegea EAC38AES.

Para observar o comportamento dos ACs unidimensionaigjroasse utilizar os diagramas de
padrées espaco-temporais. A Figura 3.1c apresenta um Exdmgiagrama espaco-temporal de um
AC evoluido em 3 passos. O reticulado € mostrado horizoetatene o tempo € incrementado ver-
ticalmente para baixo. Nestes diagramas, a configuracasta@os em um reticulado € apresentada
em funcdo do tempo. Por exemplo, no tenipo0 tem-se a configuracao inicial do reticulado. No
tempot = 1 tem-se uma nova configuracéo que resulta da aplicacadgmedetransicédo no reticulado
inicial. No tempat = 2 tem-se uma nova configuragéo que resulta da aplicacagdade transicao
no reticulado do tempb= 1, e assim sucessivamente. Uma outra maneira de repreienta dia-
gramas espaco-temporais € apresentada na Figura 3.4,lres qédulas no estado 0 sdo desenhadas
na cor preta e aquelas no estado 1 sdo desenhadas na cor branca

O espaco de regras cresce muito rapido, em funcéo do tamatehegra. Por esta razéo, alguns
tipos de regras sao usados com a finalidade de tornar as degiasicdo dos ACs menores e, com

isso, diminuir o espaco de regras. Estas regras sao chamedagas totalisticas Neste tipo de
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Fig. 3.4: Diagrama de padrbes espaco-temporais de um AQ.[117

regra de transicao, a atualizacdo dos estados das célidaa édm base no somatério dos estados

das células na vizinhanca, isto &,

S =@, (St + ...+ S+ SIS+ + S (3.1)

Por exemplo, para um AC com raio= 2, 0 comprimento de uma regra de transicao totalistica é
reduzido parax = 6, e 0 nimero total de regras no espaco de regis ésto acontece porque,
por exemplo, os estados da vizinhaca 00001, 00010, 001000G110000 mapeiam todos para um
mesmo estado da célula central, uma vez que o somatoriotdatahiizinhanca € igual a 1. A Tabela

3.1 apresenta trés exemplos de regras totalisticas pardCummidlimensional binario de raio= 2.

| Somatéria dos Estados da Vizinhan¢@® | 1 [ 2|3 ] 4|5 |

Regrad, 1({1/0|0(0 |1
Regra®, 0[{1|1|{1|0|1
Regra®; 0O0|0j1|1|1|1

Tab. 3.1: Exemplos de regras totalisticas para um AC uniakioeal binario de raio 2.
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A complexidade dos ACs pode ser aumentada de vérias forntaslferando-se a dimensao
do reticulado, o nimero de estados por célula ou o tamanh@itdnanca. Diferentes modelos de
ACs também podem ser obtidos modificando-se as condi¢coesntierico, tornando-se as regras de
transicao estocasticas ao inves de deterministicasniorse a vizinhanca néo local [65], ou mesmo
tornando-se as regras de transi¢cao nao uniformes denttigesd100]. A seguir, serdo apresentados

0s ACs definidos em reticulados bidimensionais.

3.3.2 Autdomatos Celulares Bidimensionais

Os ACs bidimensionais tém suas células arranjadas em uonlegto definido no plano bidimen-
sional. A Figura 3.5a apresenta um exemplo de reticuladond\@ bidimensional binario. As
vizinhancas bidimensionais mais utilizadas séo apredastaa Figura 3.5b e 3.5¢: a vizinhanca de

von Neumann, composta por 5 células, e a vizinhanca de Moomgyosta por 9 células.

0 0 1 1 1 0 o
vizinha
1 0 ] 1 1 1
1 1 0 0 0 q wizinha 1 vizinha
1 0 0 0 0 0 o
vizinha
1 1 1 1 1 1
()
0 0 1 0 1 0
(4 wizinha | vizinha | wizinha
wizinha 1 vizinha
vizinha | wizinha | vizinha

(e}

Fig. 3.5: (a) Exemplo de reticulado de um AC binario bidimenal, (b) a vizinhanca de von Neu-
mann e (c) a vizinhanca de Moore.
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Um dos ACs bidimensionais mais conhecidos @ame of Life(também conhecido apenas por
Life), proposto por John Conway no final dos anos 60 [9Lif®é um AC bidimensional binario que

adota o modelo de vizinhanca proposto por Moore (Figura)3&cegra de transicdo é definida da

seguinte forma:

* Uma célula que esta no estado 1 permanecera neste estadmisg Azinhas estiverem no

estado 1; caso contrario, ela ira para o estado 0.

* Uma célula que esta no estado O ira para o estado 1 se exétaBheizinhas estiverem no

estado 1; caso contrario, ela permanecera em 0.

O Life comeca com uma configuracdo inicial com um numero finito deWmsa célula cujo
estado é 0 é chamada de célolartae uma célula de estado 1 é chamada de celua Este AC &
muito conhecido porque, com frequéncia, d4 origem a padnf@®ssantes e complexos no espaco
de células, apesar de sua regra de transicao ser simplesxdPaplo, a Figura 3.6 apresenta um tipo

de estrutura interessante encontrad&if| a qual se assemelha a um relégio.

r i = = H
Ll L L N [ 11 [] L 1] ] ] L[|
| H EN | H EE H HE EN | H EN ] H EN
ar B IR ™ o B | EE B | EaE B EE
1 |} . .---. e ..--.. . .-I--. " .I=-I.
- i = i i
t=10 t=1 t=12 t=3 t=4

Fig. 3.6: Estrutura periddica riafe semelhante a um reldgio [28]

O Life € um dos exemplos mais simples da chamada “complexidadeyente’t ou “sistemas
de auto-organizacdo”. Esta area tem chamado a atencédo dmatiabs e cientistas em diversos
campos. Ela é o estudo de como elaborar padrfes e compottengele possam emergir de regras
muito simples. Ela nos ajuda a entender, por exemplo, corpétatas de rosa ou as listras em uma
zebra podem surgir de um tecido de células vivas crescentiisjuEla pode até mesmo nos ajudar a

entender a diversidade da vida que se desenvolveu no p[aiFgta
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3.4 Dinamica

Os ACs elementares, apresentados na Secao 3.3, sdo osdip@s mais simples conhecidos na
literatura. Mesmo diante desta simplicidade, eles podeahirediferentes tipos de comportamento
dindmico. Os ACs se tornaram importantes objetos de estadogarea de sistemas dinamicos.
Uma caracteristica pouco comum dos ACs € que eles sao exedgbistemas dinamicos totalmente
discretos, uma vez que tanto os estados das células quartgpo € o espaco sao discretos.

O método mais direto para se analisar a dindmica de um AC éwalbse comportamento dos
diagramas de padrdes espaco-temporais que ele gera, copnesergado na Figura 3.4, partindo-
se de varias configuracdes iniciais do reticulado. Apdsrebde, este comportamento pode ser
quantificado através da utilizacdo de métricas estatésticeno por exemplo, a informagédo matua, a
entropia e a taxa de espalhamento de padrdes de diferendd 6

Outro método utilizado é a andlise da regra de transicao dgé€tem a vantagem de o tamanho
de uma regra ser pequeno, comparado ao tamanho do reticOleshde deste fato, grande parte das
pesquisas sobre a dindmica dos ACs é voltada para o estudpagogformado por todas as regras
de transicdo possiveis, fixadas a dimensdo, o numero degssadraio do AC [11, 12, 32, 66]. A
regra de transicdo do AC determina, a partir do estado derdmreticulado, qual sera o proximo
estado. Esta regra é a maior determinante da dindmica ablsema evolucéo de um AC, sendo tal
dindmica dependente também da configuracéo inicial dautatio. O espaco de regras é formado
pelo conjunto de todas as regras possivéis¢om comprimenta. Por exemplo, sendo=2 er = 2,

o tamanho da regnaé 32 e o espaco de regras é formado¥dregras diferentes entre si. Existem
diferentes esquemas de classificacdo do comportamentaidmde um AC. O mais conhecido foi

proposto por Wolfram [121] e divide o AC em 4 classes:
Tipo 1 (Ponto Fixo): a configuracao limite € invariante ao replicarmos a regra@dd¢fgura 3.7a).

Tipo 2 (Periddicas): a configuracdo limite € invariante a aplicacao da regra L sjegendo L>
2, com o tamanho do ciclo L sendo independente ou fracamependente do tamanho do

sistema (Figura 3.7b, sendo L = 2).

Tipo 3 (Cadticas): produzem dindmicas néo periddicas. Estas regras saoar&@adts pela diver-

géncia exponencial do comprimento do seu ciclo com o tamdnkstema e pela instabilidade
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com respeito a perturbacdes (Figura 3.7¢).

Tipo 4 (Complexas): embora a dindmica limite possa ser periddica, o intervaltratesicdo pode
ser longo e tipicamente este intervalo cresce mais quertimtegde com o tamanho do sistema

(Figura 3.7d). O AC complexo mais conhecido &ame of Lifediscutido na Secao 3.3.2.

?Tf 4T
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Fig. 3.7: Classificacdo do comportamento dindmico dos A@siehtares: (a) Regra 36, (b) Regra
37, (c) Regra 30 e (d) Regra 110 [28].

Os pesquisadores tém se empenhado no estudo e na elabargugr@metros utilizados na pre-
visdo do comportamento dindmico dos ACs. Esses paramétnosasculados de forma estatica di-
retamente a partir da regra de transicdo. Dentre os paxsr@tados na literatura, o paramep
proposto por Langton na década de 90, € o mais referenciddlo A2seguir, sdo apresentados 0s

principais conceitos dos parametrgsSensitividade e Dominio da Vizinhanca [28].

Parametro A: Langton propds um parametro muito simples que foi chamadd [@¥], também

conhecido como atividade [63]. Considerando-se os ACgibma é simplesmente a fracédo
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de 1s nos bits de saida da regra de transigé&o.

Sensitividade: O parametro sensitividadefoi proposto por Binder [11, 12] e tem a finalidade de
contar o percentual de configuragdes semelhantes que s@adaapara estados diferentes. A
sensitividade é dada pelo numero de mudancas na saida d fd@¢ransicdo causadas pela
mudanca no estado de apenas uma célula da vizinhanca, t@maoiogo de todas as células

dentre as possiveis vizinhancas da regra em questéao.

Dominio da Vizinhanca: A finalidade deste parametro é quantificar as mudancas mdasgela
regra de transi¢cao do AC, no estado da célula central, eigéieekzo estado que predomina na
vizinhanca como um todo. Ele verifica se 0 novo valor da c&eitdral, determinado pela regra

de transicao, “acompanha” o estado que domina a configudacé@iainhanca [33].

3.5 Computacao em ACs

Assim como os ACs tém o potencial de modelar o comportamensistemas naturais, eles também
tém a habilidade de executar computacdes complexas contaigral de eficiéncia e robustez [28].
No entanto, entender com os autdmatos celulares séo cajgazes\putar € algo ainda extramemente
vago e tem feito com que varios pesquisadores busquem nsgtadm viabilizar a sua programacao.

Os estudos sobre o poder computacional dos ACs podem sdiddiwiem duas abordagens dis-
tintas: a computacdo explicita e a computacao implicith [68 computacdo explicita, busca-se
encontrar modelos que associem a dindmica dos ACs com a MadeiTuring. Ja na computacéo
implicita, a computabilidade do AC é executada diretamdateegra do AC, onde a configuracao
inicial do reticulado € a entrada da computacéo e a saidaaépdda configuracéo do reticulado apos
um certo tempo. Ou seja, a computabilidade do AC é considexaho uma decorréncia natural do
seu comportamento dinamico complexo.

O algoritmo de escalonamento baseado em ACs discutido dessstacdo € um exemplo de
computacédo implicita. Neste algoritmo proposto origireite em [94], € assumido que cada tarefa
de um programa parelelo [95] é associada a uma célula de umritidounidimensional. Nesse
algoritmo, tanto o reticulado quanto a regra de transicadg#rios. O estado 0 associado a uma

célula do reticulado significa que a tarefa correspondestteadocada no processador PO e o estado
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1 significa a alocag&o no processador P1. Assim, o reticaladkC representa uma distribuicéo das
tarefas entre os dois processadores. A regra de transipgadkedos estados das células associadas
com as tarefas vizinhas do programa paralelo. Diferenteketos de vizinhanca podem ser utilizados
nesse algoritmo. No modelo mais simples, denominado \éxigh Linear, a vizinhanca é similar a
descrita na Secédo 3.3.1, onde o conceito de raio é utilizAlts outros dois modelos ditos ndo-
lineares, a vizinhanca nao depende da posicéo da tareféicudado, mas € baseada no conjunto de
tarefas proximas da tarefa em questéao, no programa pagaielse deseja escalonar. O propdsito do
algoritmo de escalonamento é encontrar regras de trandCACs que, para qualquer configuragédo
inicial do reticulado, possam levar o mesmo a convergir pana configuracdo (distribuicdo das
tarefas entre os processadores PO e P1) que minimize o tengbalé execucdd do programa
paralelo. A busca das regras é feita através de um algorigmétigo. O algoritmo de escalonamento

ser& discutido em detalhes no Capitulo 4.

Outro exemplo de computacédo implicita em ACs é o uso de rerasansicdo como métodos
criptograficos [29, 47]. A proxima secdo descreve o exemms roonhecido de estudo da com-
putacdo implicita dos ACs, aliada a utilizacdo de técnivatuévas, para a solucdo da Tarefa de

Classificagéo da Densidade [69, 71, 72].

3.6 Tarefa de Classificacao da Densidade

Formalmente, a Tarefa de Classificagdo da Densidade (T@DY 16 72] € chamada Tarefa."= %
ondep denota a densidade de 1s na configuracao de um AC bipadenota um densidade critica, ou
limite para a classificagdog denota uma densidade de 1s na configuracao inicial do Agy Sep,.,
entdo eml passos de tempo o AC deve convergir para um configuracdo-firatde 1s (ou seja,
todas as células permanecerdo no estado 1). Caso contiér@gconvergir para uma configuragédo
ponto-fixo de 0s. O numero de pasdog um parametro da TCD que depende do tamahlum
reticulado. Informalmente, o objetivo da TCD é encontrarA@binario unidimensional que decida
se uma configuracéo inicial de Os e 1s possui uma quantidade aeals. Se for maior, o reticulado
deste AC deve convergir para uma configuracao ponto-fixo;d=ae contrario, deve convergir para

uma configuracéo ponto-fixo de 0s.
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A Figura 3.8 apresenta duas evolu¢des de um AC executand®aNé&ste AC, o raig € igual
a 3 e o reticulado é composto te= 149 células. Na primeira evolu¢éo (esquerda), a confi§orag
inicial do AC possui um quantidade de 1s menor que a quaridads f, < %). Observa-se que,
na configuracéo final (decorridos 300 passos de tempo), &sdadulas do reticulado estdo no estado
0 (cor branca). Na segunda evolugéo, que possui uma quaatiigals maior que a de Qg (> %),

observa-se que na configuracao final do AC todas as céluasmsestado 1 (cor preta).

Tempo

300

0 Células 149 0 Cilulag 149

Fig. 3.8: Diagrama de padrbes espaco-temporais para um déxacutou corretamente a TCD [28].

Algumas regras de transicédo apresentadas na literatyp@zesde resolver o problema da TCD,
foram encontradas manualmente [27], enquanto em outrasladens, regras foram encontradas
com a utilizagcdo de técnicas evolutivas, como por exemp@|goritmos genéticos (AGs) [72] e a
Programacao Genética (PG) [58].

Uma regra chamada GKL, obtida manualmente e proposta pa, Gacdyumov e Levin, foi
apresentada, em 1978 [27]. O desempenho desta regtf‘econfiguracdes iniciais diferentes foi
de 81,6%. Em 1995, Mark Land e Richard Belew provaram que xi&tegegra de transicao de ACs
gue consiga, com 100% de desempenho, realizar a TCD, panameaaio finito [61].

Mitchell, Hraber e Crutchfield apresentaram os resultagaseds experimentos, nos quais foram
utilizados os algoritmos genéticos na busca de regrasms¢ém de AC capazes que realizar a TCD
[72]. O tamanho da popula¢d®8,,, utilizado foi igual a 100 e o AG evoluiu por 100 geragbes. A
funcéo de avaliacdo (aptidao) de cada cromossomo (indiyfdadia o desempenho do AC em classi-

ficar 100 configuracdes iniciais diferentes (Cls) do retidol Em aproximadamente 300 execucdes,
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a melhor regra encontrada teve um desempenho inferior a @miltgrno de 76,9%). Posteriormente

foi obtida uma melhoria significativa na evolucao de AGs $&wpatravés da incorporagdo de uma
heuristica baseada em parametros de previsao de compottesitgdmico dos ACs (Secéo 3.4). Nos

experimentos realizados, com a utilizacdo da heuristiciesempenho foi elevado de 76,9% para
80,4% [31].

A primeira regra de transi¢cao evoluida e que apresentou smita€o superior as regras manuais
foi apresentada em [4]. A técnica evolutiva utilizada foragtlamacao Genética (PG), implementada
em uma arquitetura paralela de 64 nés, com um tamanho deggédpw,,,, = 51.200 e 1.000 Cls
diferentes utilizadas no célculo da aptidao dos individlgrs 5 execugdes do programa, a melhor
regra encontrada teve um desempenho de 82,3%.

Em [56], Juillé e Pollack divulgaram os resultados dos sgpsr@nentos conduzidos com a uti-
lizacdo de um Algoritmo Genético Coevolutivo (Se¢do 2.1f)izando a metéfora presa-predador e
uma avaliacao baseada na técnica de Recurso CompartilBadoesta abordagem, o algoritmo evo-
luia duas populacdes diferentes: uma populacéo de regrsESgle outra composta por configuragdes
iniciais (Cls). Realizando 6 execugbes do AG, com um tamalghoada populagad,,, = 1.000
individuos, a melhor regra encontrada teve o desempenh6%e €ndo esta a regra de maior de-
sempenho para a Tarefa de Classificacdo da Densidade piabditgahoje [5].

A evolucao de regras de transicao de ACs no algoritmo de@msralento proposto por Seredynski
em [94], que sera discutido no Capitulo 5, foi fortementebda nos experimentos citados anterior-

mente para a TCD, especialmente no AG padréo implementaddifminell e colegas [72].
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Capitulo 4

Escalonamento de Tarefas em

Multiprocessadores

Este capitulo discute o escalonamento de tarefas em sstanmiiprocessadores. O escalonamento
das tarefas de um programa paralelo em uma arquiteturgonmgitissadora, mesmo limitada a dois
processadores, € um problema de dificil solu¢ao e consgtem um grande desafio para pesquisa-
dores da area de computacao paralela. Este problema é mimpecser NP-completo em sua forma
geral [39]. A maioria dos algoritmos de escalonamento enaonsolucdes sub-6timas, e alguns
deles sdo aptos a encontrar solu¢des Otimas (exatas) qgg@@nadguns casos especiais do problema,

0S quais podem néo representar completamente sistemasdio neal.

Diferentes heuristicas baseadas em plataformas matashétisetaheuristicas baseadas em meca-
nismos observados na natureza tém sido propostos paregiesqroblema do escalonamento. Den-
tre as heuristicas mais conhecidas podemosli@taschedulingcritical path, e clustering[36, 60].

E, dentre as metaheuristicas conhecidas e aplicadas ca&sssusodemos citafabu SearcHTS)
[42], Simulated AnnealingSA) [1], Algoritmos GenéticogAG) [43], Redes Neuraifs3, 75, 87] e
Branch and Boungb4].

Apesar destas heuristicas e metaheuristicas consegmaemaioria dos casos, resolver o pro-
blema do escalonamento, elas apresentam um alto consunemge £/ou memdaria representado
pelo custo de execucdo do escalonador [104]. No caso dakeueisticas, a principal causa relacio-

nada a este alto consumo € a necessidade de calculo dengda de custdurante varias iteracdes

49
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do algoritmo de escalonamento.

Os algoritmos de escalonamento existentes néo extraersgre@am ou reutilizam qualquer co-
nhecimento sobre o problema enquanto resolvem instangigsatblema de escalonamento. Caso
este conhecimento fosse “armazenado” e utilizado posteeiote na resolucao do préprio problema
de escalonamento ou de outras instancias diferentes,-pedambter um ganho durante a resolucéo
destas instancias. Enquanto a maioria dos algoritmos @oestnento sdo seqiénciais, uma nova
area de pesquisa estuda algoritmos de escalonamentolgmaldistribuidos [3, 92], baseados na
aplicacao de técnicas computacionais ndo convenciori#isNi® Capitulo 5 € apresentado um algo-
ritmo de escalonamento basedo em autdmatos celulares éA&lgpritmos genéticos (AGs). Com
este algoritmo, espera-se que 0 conhecimento sobre o poodesscalonamento possa ser extraido
e reutilizado enquanto resolvendo novas instancias ddgmzbde escalonamento. Resultados re-
centes mostraram que, combinados, os ACs e 0s AGs podenetieamiente usados para projetar
algoritmos de escalonamento paralelos e distribuido9®27, 98, 99, 102, 104].

Nesse capitulo, faremos uma revisao sobre os conceiteforsaos ao escalonamento em multi-
processadores e discutiremos métodos empregados attelmesua solucdo. A Secdo 4.1 apresenta
0S principais conceitos e notacdes utilizadas para a m@p@Eso de uma arquitetura multiproces-
sadora e de um programa paralelo. Na Secdo 4.2 sdo apreseatgdns métodos baseados em
heuristicas e na Sec¢éo 4.3 sdo apresentados outros baseadesaheuristicas, todos utilizados no

escalonamento de tarefas em multiprocessadores.

4.1 Conceitos e Notacoes

Um sistema multiprocessador é representado por um grafdinré@onado e aciclictrs = (Vs, E)
chamadografo de sistemaV, € o conjunto deV, nés do grafo de sistema que representam cada
processador com as suas memodrias locais de um computadtelpale uma arquitetura MIMB.

E, € o conjunto dearestasrepresentando canais bidirecionais entre os processadatefine uma
topologia de um sistema multiprocessador. A Figura 4.1samta um exemplo de um sistema multi-

processador composto por dois processadores: PO e P1.rEidssue todos os processadores tém

IMéaquinas MIMD (Multiple Instruction Multiple Data) s&o arieturas caracterizadas pela execucéo simultanea de
multiplos fluxos de instrucgdes.
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0 mesmo poder computacional e a comunicagao entre elegesulalink, consome um tempo de

processamento desprezivel.

PO P1

Fig. 4.1: Grafo de sistema representando uma arquitetanadogs processadores

Um programa paralelo, também conhecido cognafo de programaou grafo de precedéncia
de tarefas é representado por um grafo direcionado, ponderado écacie} = (V,,, E,). V, é 0
conjunto de/N,, nés do grafo que representam as tarefas elementares, asgoainidades compu-
tacionalmente indivisiveist, € o conjunto derestasdo grafo de programa que descreve o padréo
de precedéncia e o custo de comunicacao entre as tarefeste Eria relacdo de restricdo de pre-
cedéncias entre as tarefas | no grafo de programa se o resultado produzido pela tarefen que
ser enviado para a tarefa Isto significa que a tarefasd podera iniciar a sua execucdo, em um
determinado processador, ap6s o término da t&refa

Umatarefa é uma unidade indivisivel de computacéo, a quid per uma indicacéo de atribuicao,
uma subrotina ou até mesmo um programa completo. Consséersessa dissertacao, que as tarefas
sdondo-preemptivg que significa que uma vez que uma tarefa tenha comecadeestg;éo, ela
continua até o término de sua execucao, sem ser interrofigfifia

Um macro fluxo de dados estati¢d5, 90] € um modelo de execucdo do grafo de programa,
sendo similar ao modelo de fluxo de dados. Os dados fluem atdavgrafo de programa e uma
tarefa espera receber todos dos dados em paralelo antasidesna execugéo. Assim que a tarefa
completa sua execucéo ela envia, paralelamente, o daddepsaa todas as suas tarefas sucessoras.

Um grafo de programa possui dois atributos: pésasa,;. Os peso$, dos nés (tarefas) repre-
sentam o tempo necessario (custo computacional) para agiede uma dada tardfem qualquer
processador de um dado sistema multiprocessador. Os pgstEsarestasdescrevem o tempo de
comunicacao (custo de comunicacgéo) entre pares de t&refgsquando elas estédo localizadas em
processadores distintos. O custo de comunicacao repaestaThpo que a tarefaleve aguardar para
iniciar a sua execucdo, apés o término da takefa

A Figura 4.2 apresenta o grafo de programa conhecido comesk&8y96]. Ele € composto
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por 18 tarefas e representa o algoritmo de eliminacdo Gm#ssi O codigo interno de cada né
do grafo de programa representawmero de ordenda tarefa, isto é, a identificacdo da tarefa. Os
numeros colocados ao lado esquerdo de cada né representuncasto computacional, ou seja,
guantas unidades de tempo séo gastas na execuc¢ao da tacpialgoer processador. Os numeros
colocados nas arestas (setas) representam o custo de cagiimentre as tarefs | quando elas
estdo alocadas em processadores distintos. Considerexgraplo, a tarefa 9. Esta tarefa tem um
custo computacional igual a 3, ou seja, serdo gastas 3 wsdtempo para executar esta tarefa
em qualquer processador. Caso 9 e 13 estejam alocadas essgadores distintos, apos o término
da tarefa 9 a tarefa 13 devera aguardar, no minimo, 8 uniddesnpo para iniciar a sua execucgao,

correspondente ao atraso na transmissao dos dados oldithrefa 9.

O escalonamenté definido como o processo de distribuicdo das tarefas deafmag programa
entre o processadores de um grafo de sistema, de forma de que &esstie precedéncia sejam
preservadas, etempo total de execucéoskja minimizado. Geralmente, para reprentar uma solugao
encontrada para um dado grafo de programa, é um utilizad&rafico de Ganttque mostra a
alocacéao das tarefas nos processadores e 0 tempo em quaetaanina a execucao de cada uma
das tarefas. A Figura 4.3 mostra um grafico de Gantt que mmieama alocacao 6tima do Gauss18

no grafo de sistema da Figura 4.1, composto pelos proceesddo e P1.

O termoclusteringsignifica 0 mapeamento das tarefas@uosters Um clusteré um conjunto de
tarefas que seréo executadas no mesmo proces€ddstersndo sao tarefas, e tarefas que pertencem
a umclusterpodem se comunicar com tarefas de outlastersmediatamente apds o término de sua
execucgdo. @lusteringé um problema idéntico ao escalonamento no caso de um nuingtado
de processadores completamente conectados. Assim corgaloresnento, alusteringtambém é
considerado, em sua forma geral, um problema NP-complét®[].

Um clusteringé chamadmao-linear se duas tarefas independentes sdo mapeadas no mesmo
cluster, caso contréario, ele € chamatioear. A Figura 4.4b apresenta uotusteringlinear com
trésclusters{ni, no, ns}, { n3, n4, ne} € {ns}. A Figura 4.4c apresenta uriusteringnao-linear

comclusters{n, ns}, { n3, n4, ns, ng} € {n;}. Por exemplo, na Figura 4.4c as tarefase ns; séo

2Em matematica, a eliminagdo Gaussiana é um algoritmo enbraldieear para a determinacéo de solucdes de
um sistema de equac®es lineares. Formalmente, o algorgnetirdinacdo Gaussiana recebe um sistema arbitrario de
equacdes lineares como entrada e retorna o seu vetor sghegéle existe e é tnico [116].
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Fig. 4.2: Grafo de programa Gauss18
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Fig. 4.3: Um exemplo de solucédo otima para o Gaus$1:844,0) [96].

independentes e estdo mapeadas no metumster.

Para cada nk do grafo de programa podem ser definidos conjuntos de tgrefdecessoras(k)
irmas(k) (isto é, tarefas que tém, no minimo, uma predecessora emnepmsucessoras(k) Por
exemplo, para a tarefa 6 do Gauss18, apresentada na Figutam-se 0s conjuntogiredecesso-
ras(6) = {0,2}, irmas(6)={1,2,3,4,5,7} esucessoras(6¥ {7,8,9,10,11}. Observe que a tarefa 7 é
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considerada irma e sucessora de 6, a0 mesmo tempo, poigeladdeda saida de 6, mas também
depende da saida de 2, que é predecessora de 6. Situacoesstaoayacterizam a estrutura irregular
do grafo de programa Gauss18. As tarefas que ndo possueetgssdras sao chamadaefas de

entradae aquelas que ndo possuem sucessoras sdo chaiaadas de saida

Fig. 4.4: Exemplo delustering (a) um grafo de programa, (b) ucfusteringlinear e (c) uncluste-
ring ndo-linear [41].

Além do custo computaciong} e do custo de comunicacgag,, outros dois atributos adicionais
podem ser definidos para cada tarefa de um grafo de programigel@ o co-nivel O nivelh, de
uma tarefak € o comprimento maximo do caminho mais longo de uma t&rgfara uma tarefa de
saida, considerando os custos de comunicacéo de todastas ale caminho. Matematicamente, o

nivel h,;, é definido como:

by, para uma tarefa de saida
hy, = (4.1)
MATesucessoras(k) (M + ar) + by, para outras tarefas
Por exemplo, no Gaussl8, a tarefa 1 ten¥ 4 (tarefa de saida), a tarefa 0 tég= 102 (caminho
mais longo: 0—-2 — 6 — 8 — 11— 13— 15— 16) e a tarefa 6 temh; = 70 (caminho mais longo:

6 —>8— 11— 13— 15— 16). O co-niveld, € o comprimento do caminho mais longo de uma
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tarefa de entrada para a tar&faonsiderando todos os custos de comunicagao de todastesate

caminho. Matematicamente, o co-nivglé definido como:

b, para uma tarefa de entrada
dy = (4.2)
MATicpredecessoras(k) (i + ai) + by, para outras tarefas
Por exemplo, no Gauss18, a tarefa O t&énx 8 (tarefa de entrada), a tarefa 1 tép= 24 (caminho
mais longo: 0— 1) e a tarefa 6 temiz; = 38 (0— 2 — 6). O nivel e 0 co-nivel de uma dada tarkfa
sdo valores estaticos e ndo dependem da alocacao de umgrafagdama em um grafo de sistema.
Entretanto, se estes valores forem calculados para talelesdas nos processadores de um sistema
paralelo, os valores do nivel e do co-nivel serdo deperslelat@locacdo e serdo chamadosl
dindmicoe co-nivel dindmicprespectivamente. Nesse caso, tanto para o calculo dodiidghico,
guanto para o célculo do co-nivel dindmico, os custos de n@acéo nem sempre serdo adicionados
no calculo do comprimento do caminho maximo. A adicdo dogmeesdependera se, no caminho,
duas tarefak e |, dependentes uma da outra, ndo estdo no mesmo processadsas &stiverem
alocadas no mesmo processador, 0 custo de comunicacaoré)) (ze
A funcao que calcula o tempo total de execuggpara um dado grafo de programa tem como
parametros umalocacaodas tarefas em um grafo de sistema, isto €, uma distribui@ddadefas
entre os processadores, e uptditica de escalonamen{89], que define a ordem de execucao das

tarefas em cada processador, aplicada individualment@adeprocessador. Ou seja,

T = f(alocacao, politica_escalonamento). (4.3)

Seja, por exemplo, o grafo de sistema da Figura 4.5a, compostois processadores, e o grafo
de programa da Figura 4.5b, composto por quatro tarefasonBamos uma alocacdo em que as
tarefas 0, 1 e 2 estejam alocadas no processador PO, e alastija no processador P1. Apos a
execucao datarefa 0, o processador PO precisa decidir iaaréarefa a ser executada. A Figura 4.5c
apresenta o tempo total de execuggmara o caso em que a proxima tarefa escolhida pela politica de
escalonamento foi a 1. Neste caso, obtevé-s&/. A Figura 4.5d apresenta o valor @gara o caso

em que a tarefa escolhida pela politica de escalonamerad@fabtendo-s& = 10. Logo, para uma
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mesma alocacédo das tarefas e politicas de escalonamesrentiifs, pode-se obter diferentes valores

deT.

Para o algoritmo de escalonamento avaliado neste trabaijoe sera descrito na Secédo 5.1.4,
assume-se que a politica de escalonamento € invariantampardada execucao do algoritmo, sendo

a mesma para todos os processadores.

PO F1 b)
a)
Q o] 4 & B 10t
| | 1 | 1 1 | 1 1
Pl a3
c)
i} ] 4 -] B 10t
1 | | 1 | 1 | 1 1
Pl 3
dy

Fig. 4.5: Escalonamento multiprocessador: (a) Grafo ders, (b) grafo de programa, (c) e (d)
escalonamento utilizando diferentes politicas de esaatento, para a seguinte alocac&o nos proces-
sadores: tarefas 0, 1 e 2 em PO e a tarefa 3 em P1.
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4.2 Algoritmos de escalonamento baseados em heuristicas

Nesta secdo, descrevemos alguns exemplos de algoritmesalereamento em multiprocessadores,
os quais foram discutidos em [41]. Gerasoulis e Yang distiagn duas classes de algoritmos de
escalonamento [41]. Os métodos de um passo escalonam odgrgimgrama diretamente gm
processadores. Nestes métodos, as heuristicas conasléat as seguintes propriedades: 1) elas
nao duplicam as mesmas tarefas em dois processadoress @fieleecuam, ou seja, uma vez alocada
uma tarefa em um processador, ela ndo podera ser realocada fremte. Os métodos multi-passos
primeiramente executam um passatissteringno grafo de programa, supondo-se que ha um nimero
ilimitado de processadores completamente conectadosée Bos proXimos passos oisterssao

“fundidos” e escalonados empprocessadores disponiveis.

4.2.1 Métodos de escalonamento de um passo

Em [41] s&o apresentados dois métodos de escalonamento pasgsm Basicamente, os dois mé-
todos sao variag6es do métodoatealonamento de listaendo que o primeiro utiliza a heuristica
Critical Path (CP) e o segundo utiliza a heuristidedified Critical Path(MCP).

Escalonamento de lista com a heuristic€ritical Path (CP)

O método do escalonamento de lista escalona tarefas Yiatemvés da varredura, da esquerda para a

direita, de uma lista de prioridades. Especificamente, gsiisi®s passos sao seguidos:

1. Determine uma lista de prioridades.

2. Quando um processador esfidponivelpara execucédo, percorra a lista da esquerda para a
direita e escalone a primeira tarefa livre. Se dois procksea estdo disponiveis, ao mesmo

tempo, escalone a tarefa no processador com o menor nimproagssador.

Quando o custo de comunicacéo € igual a 0 (zero), uma boastieag a lista de prioridades do

Critical Path (CP) [41]. A prioridade de uma tarefa é o s@uel isto €, o comprimento do caminho

3Uma tarefa é ditdivre se todas as suas predecessoras ja foram executadas. Uimasédprontase ela € livre e
todos os dados necessarios para sua execucao estéo Idealisponiveis no processador onde a tarefa sera escalonada
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mais longo do n6 para um no de saida. O escalonamento dedist@rtical Path processa muito
bem quando o custo de comunicagéo € igual a 0. Por exempk® Gtileo para grafos de programa
em formato de arvore com custos iguais e para qualquer geaforafjrama arbitrario com custos
iguais escalonados em dois processadores [41]. Para gualgjuo tipo de grafo de programa ou um
escalonamento emprocessadore® (> 2), o escalonamento de lista cdbnitical Pathndo apresenta
bons resultados. Quando o custo de comunicacéao é diferei@¢zero), a identificacdo de uma boa
lista de prioridades € algo extremamente dificil [41]. Istmrre devido ao custo de comunicacao
tornar-se zero quando as tarefas ligadas pelo arco (adestajmunicacao sao escalonadas no mesmo

processador, fazendo com que o célculo do nivel de pricgidafh dependente da alocacao.

A Figura 4.6 exemplifica o comportamento da heuristica CPaso em que o nivel das tarefas
inclui tanto o custo computacional quanto o custo de conagdic. O grafo de programa da Figura
4.6a, sera submetido ao escalonamento de lista, baseatandel prioridades com o maior nivel
primeiro. O nivel da tarefag € 2 e o nivel da tarefa; € 4, o qual é igual ao nivel maximo de todas
as tarefas sucessoras, que é o somatorio do nivel flgual a 2), do custo de comunicagéo entse
eng (igual a 1) e o custo computacional de(igual a 1). A maneira de se calcular o nivel para cada
tarefa do grafo de programa é dada pela Equacao 4.1. Calcutsnos niveis para todas as tarefas, a
lista de prioridades resultantg[#,, ny, ns, n4, n3, ng, n7}. A Figura 4.6b apresenta o escalonamento
conforme a heuristica CP. No instante de tempo 0, as tarefas en; estao livres e os processadores
PO e P1 estédo disponiveis. De acordo com a lista de priosgdadarefan; € escalonada em PO e no
préximo passo a tarefa € escalonada no unico processador disponivel, P1. No testaas tarefas
ns, Ny € ns €stéo livres e como a prioridade da tarefaé maior que as outras, ela é escalonada no
processador PO enquanto a préxima tarefa de maior niyek escalonada em P1. Estandoe
n, (sua predecessora) alocadas em processadores distinfogcisa esperar 4 unidades de tempo
para entéo ficar pronta para iniciar sua execucédo no inddartesmpo 5. A tarefas; pode iniciar sua
execucdo imediatamente visto que os dados que ela pretisanegjuele processador. As demais
tarefas sdo escalonadas de forma similar, sendo o restiltatlapresentado no Grafico de Gantt da
Figura 4.6b conT = 10.

Um problema com a heuristi€xitical Path quando o custo de comunicacao é diferente de zero é

gue ela escalona uma tardifae quando um processador se torna disponivel, mesmo que esta ta
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Fig. 4.6: Exemplo de CP e MCP: (a) grafo de programa, (b) ol@samento através do CP, (c) o
escalonamento através do MCP [41].

nao esteja aindpronta pra iniciar sua execucao. Isto pode resultar em perda derpehce do
algoritmo, como mostra a Figura 4.7b. A tarefgé escalonada em P1 uma vez que ela se torna livre
no instante de tempwo. Entretanto, uma melhor solucéo é escalonaem PO como mostra a Figura

4.7c. A seqguir € apresentada uma modificacao da heuristjGl@Rristica MCP.
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(a) (b) CP.T=2w—c. (c) MCP.T=3w.

Fig. 4.7: Exemplo de CP e MCP: (a) grafo de programa, (b) ol@samento através do CP, (c) o
escalonamento através do MCP [41].

Escalonamento de lista com a heuristicModified Critical Path(MCP)

Diante dos problemas apresentados pelo mé@rdmal Path, Wu e Gajski [126] apresentaram uma

modificacdo neste algoritmo, propondo assim a heuristmaified Critical Path Nela, ao invés de
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escalonar uma tarefa livre para um processador dispoaitaaiefa livre € escalonada no processador
livre que permita que a tarefa inicie sua execucao o maispeskivel. A computacdo das prioridades
usa novamente o maior nivel, incluindo custos computa@ande comunicacdo. Para o exemplo da
Figura 4.7a, a lista de prioridadeq#,, n2, n3}. O resultado do escalonamento desse grafo, a partir
da heuristiceCritical Path, é apresentado na Figura 4.7b. O escalonamento a partirudsstica
Modified Critical Pathé mostrado na Figura 4.7c. A tarefatorna-se livre no instante de tempo
e ela é escalonada no processador PO porque ela pode in@iaxscucao no tem@w que é mais
cedo que o tempe + ¢, desde que > w.

Para o exemplo da Figura 4.6a, a lista de prioridades € a mgsena apresentada para a CP:
{n1, na, ns, ng, n3, ng, n7 . DEPOIS quer,, ny €05 SA0 €scalonadas, a tarefgtem a maior prioridade
e esté livre no tempo 2 mas ela ndo esta pronta naquele mstaménos que ela seja escalonada em
P0O. Entdon, é escalonada em PO no instante de tempo 4, ao invés de seamesizabm P1, no
instante de tempo 5. Neste caso, o tempo reduzpar8 como mostra a Figura 4.6c.

Mesmo que a heuristiddodified Critical Pathexecute melhor que a heuristi€aitical Path,
ela pode ainda apresentar perdas de performance em algimagses [41]. Observe o exemplo do
grafo de programa da Figura 4.8. O resultado do escalonament a heuristica MCP € o0 mesmo
do realizado com a heuristica CP. Entretanto, se 0 custo m@rdoacaoc € maior que 0 custo
computacionalv, o escalonamento 6timo para esse grafo € dado pela Figutanb8&ual todas
as tarefas sdo executadas no mesmo processador. A hauM§iRe ndo pode reconhecer isto uma
vez que ela usa o principio do tempo de inicio mais cedo e & ias tarefas, e n3 no tempo
0. Uma deficiéncia dos escalonamentos de um passo € queidgit®odas tarefas € dependente da
alocacdao, porque o custo de comunicacédo entre tarefasesersezelas estiverem alocadas no mesmo

processador.

4.2.2 Métodos de escalonamento multipassos

Diante das limitagGes observadas nos métodos de escalotmatieeum passo, diferentes abordagens
foram propostas na literatura [57, 90]. Esses métodos §@ietes no caso em que o escalonamento
é realizado em grafos nos quais o custo de comunicacao értdetdle zero. Nestas abordagens, o

escalonamento é feito em mais de um passo. A seguir, apaasesntim desses meétodos.



Escalonamento de Tarefas em Multiprocessadores 61

B, P P, B Py B
n_. - ]_1‘ l'.l-. U.I - ﬁ;’;/;:r/
F W W ?ﬁ';-’v b '__:!/.F 7 .-',.f:-r"('- p?.-/_, 7 = %A‘{)}ii’?
A A n3 P77
¢ YA A 7
A7 A 0, Vi
C=W :}(’?/?j :"r . ﬁf?a',{; ’ //ﬁ F/ﬁf,}.@"}‘ P
28777 L4777
n, @ v Ny W i W77/
{a) (bICP, T = 2u+tc, (CI)HCP, T = ZwHcC. [d}Eacalonamento

otimo, T = 3w.

Fig. 4.8: Exemplo de CP e MCP: (a) grafo de programa, (b) ol@samento através do CP, (c) o
escalonamento através do MCP e (d) o escalonamento 6tirne, se{41].

Em [40, 127], Gerasoulis e Yang propuseram um novo algoritenescalonamento chamaldo-
minant Sequence Clustering (DSE}pse algoritmo é baseado no conceitaldstering apresentado
na Secéo 4.1, e na identificacdo e reducaDaminant Sequencassociada adustering UmaDo-
minant Sequena&o caminho mais longo de um grafo de programa escalonadaeldiemclusters

[41]. Este algoritmo é baseado na seguinte heuristica:

» O tempo de execucab de um grafo de programa em um sistema gpprocessadores é de-
terminado pel®ominant Sequend®S). Entéo, para reduzi-lo, deve-se zerar, no minimo, um

arco (aresta) na DS.

* Um algoritmo para reducao da DS pode eliminar um ou maissanedDS ao mesmo tempo.

Isto pode ser feito incrementalmente, em uma sequiénciassefa

* Uma eliminac&o de um arco sera valida se o tempo de exeatgdid hdo € aumentado de um

passo para o proximo.

O algoritmo DSC € uma variacdo do algoritmo DS, que execulastos passos em uma com-
plexidade de tempo “quase” linear no tamanho do grafo dergnag [41]. A Figura 4.9 apresenta
o refinamento feito com o algoritmo DSC. A Figura 4.9a mostidusteringinicial do grafo de
programa, no qual cada tarefa é associada &lusterdiferente. Na Figura 4.9a ha dudsminant
sequencesom o tempo de execu¢do= 10: <nq, ng, ng > € <ngy, n4, ng >. NO primeiro passo, o

arco (1, n3) da primeira DS € eliminado, colocando-se as duas tarefasnefimicocluster, como
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mostra a Figura 4.9b. Nesse passo, ainda resta a segundaD8,5n¢ > comT = 10. Este passo
€ validado uma vez que o valor dendo é aumentado. No segundo passg, ;) é eliminado,
incorporando-se a tarefg no clusterque ja contémm; e n3. ApoOs esse passo, o resultado sdo duas
novas DS <y, n3, ng, ng > € <ns, ny; >, COMo mostra a Figura 4.9c, cohn= 7. Assim, o segundo
passo é validado. No terceiro passo o areg ) € eliminado, como mostra a Figura 4.9d, sendo
esta eliminacdo também valida e cdnx 7, determinado pela DS, n;>. O préximo arco zerado
€ (ns, ny), reduzindo o valor dd para 5. Finalmenteng, ny) € (n4, n7) N0 podem ser zerados
porque o zeramento deles aumentara o valof.dentdo, os tréslustersmostrados na Figura 4.9e
sao produzidos.

No terceiro passo mostrado na Figura 4.9c um algoritmo denaigfio € necessério para ordenar
as tarefas nelusternao linear e entdo o temgdodeve ser computado para se obter a nova DS. Uma
das principais idéias do algoritmo DSC é que ele computaal@samento e o tempbincremental-

mente.

Fig. 4.9: Exemplo de um algoritmo DSC [41].
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4.3 Metaheuristicas aplicadas ao problema do escalonamerde

tarefas

Nesta secdo, serdo apresentados dois exemplos de algoutifizados na resolucao do problema do
escalonamento de tarefas em sistemas multiprocessadersdgbaseados em duas metaheuristicas:

os algoritmos genéticos e a busranch and bound

4.3.1 Algoritmos genéticos aplicados ao escalonamento @dedfas

Por serem métodos probabilisticos e ndo exigirem muitoexintento sobre os problemas para os
guais sado aplicados, os algoritmos genéticos sao freqtiente utilizados na tentativa de solucionar
problemas complexos de otimizacao e aprendizado compuatdciEm [89] foi realizado um estudo
comparativo de algoritmos genéticos aplicados ao probenascalonamento, utilizando-se duas
abordagens distintas, onde foram testados diferentesirasude inicializacdo da populacao, funcéo
de avaliacdo, método de selecdo, crossover (cruzameniitgcéio e condicdo de término do AG.
Nesta secdo, como exemplo de aplicacdo de AGs para o prodemscalonamento de tarefas em
multiprocessadores, descrevemos uma dessas abordagens.

O grafo de programa utilizado nos experimentos foi o Gaugsitfiira 4.2) e uma arquitetura
composta por dois processadores. Para a representacaobdenpa (individuo) foi utilizada uma
matriz dupla (2x18), onde séao listadas cada tarefa e o mades (0 ou 1) nos quais elas estédo
alocadas. A Figura 4.12 ilustra dois exemplos de individuos

Para a inicializacdo da populagéo do AG, os individuos foganados aleatoriamente, sempre
garantindo que cada tarefa aparecera uma unica vez nodadjviespeitando-se as restricées de pre-
cedéncia impostas pelo grafo de programa. Para cada tanetietn foi realizado o sorteio aleatério
do processador ao qual ela estaria alocado, no caso, o padoe® ou 1. Para se validar as restricoes
de precedéncia, a seguinte estratégia foi utilizada: ada tarefa sorteada, verifica-se se as tarefas
precedentes a sua execucao ja fazem parte do individuo.eStsoondicdo tenha sido satisfeita, a
tarefa passa a compor o individuo e é retirada da “lista” ddaa a serem sorteadas. Caso contrério,
a tarefa é descartada para este sorteio, mas continua seadanefa possivel de ser selecionada. O

sorteio de tarefas é feito até que o individuo esteja compdetseja, todas as tarefas alocadas.
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A aptidao (itnes$ do individuo é o tempo de execucao das tarefas, seguindsirébdicdo das
tarefas entre os processadores e a ordem de execucao enmaaekspdor, ambas representadas no
individuo. Por exemplo, sdo gastas 4 unidades de tempo nag@eda tarefa 4. Caso a tarefa4d e a
tarefa 9 estejam alocadas em processadores diferentasp &dnino da tarefa 4, a tarefa 9 devera
aguardar 8 unidades de tempo para iniciar sua execuc¢ao. eissestejam alocadas no mesmo

processador, a tarefa 9 podera, apds o término da tarefadiatamente ser executada.

O método de selecdo conhecido cofmneio Simpledoi utilizado. Além da simplicidade de
implementacéo, a escolha deste método foi feita pelo fatoageesentar uma baixa presséo seletiva.
Métodos com uma maior pressao seletiva poderiam causarmrarg@ncia prematura da populacgéo,
umavez que a formacao da populacgéo inicial utiliza um doigtremamente direcionado na geracéo
do individuo. Neste torneio, trés individuos da populag@osorteados aleatoriamente, e 0 de menor
fithess (menor tempo de execucdo das tarefas) € selecionsa@articipar de um par de pais do

crossover O individuo vencedor de um torneio € retirado e ndo pagidgselecdo do segundo pai.

Para realizar o cruzamentor¢ssove) entre os individuos pais selecionados, o método utilizado
foi o Crossover Ciclicpque previne a existéncia de tarefas duplicadas no indiyichnforme apre-
sentado na Figura 4.10. No individRai 1, sorteia-se uma posicéo, e a tarefa nesta posicao € passada
para a mesma possi¢cao no novo individu&jlbo 2. Para garantir que ndo haja repeticédo de tarefas
nestes novos individuos, identifica-se no Pai 2 a tarefaajselecionada no Pai 1 e transfere-se esta
para o Filho 1, na mesma posi¢cdo em que foi encontrada, falwrse assim um ciclo, onde todos os
genes dentro deste ciclo séo transferidos da mesma maf@esirgenes que permanecem fora deste
ciclo sdo copiados do Pai 1 e Pai2 para as mesmas posi¢cdethoedilho 1 e Filho 2, respecti-
vamente. Esse processo é aplicado considerando-se apeaiaasfas que compdem os individuos.
Os processadores, de forma geral, acompanham as tarefaaisa®stavam associados. Eventual-
mente, pode ocorrer uma mutacéo (alteracdo do processpamcando uma maior “perturbacao”

no individuo.

Apos realizado o cruzamento, o operador genético utilizealutacda O processo utilizado foi
a Permutacdo Simplesgjue consiste no sorteio aleatério de duas posi¢des (doespao individuo,
havendo a troca do conteudo entre estas duas posicfes. Atpe&n simples é ilustrada na Figura

4.11. Essa mutacédo pode provocar individuos que nao respagt precedéncias.
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Fig. 4.11: Exemplo de permutacao simples [89].

Foi utilizado como critério de término, o numero maximo dé® 3@racdes. A taxa de indivi-
duos selecionados para o processamssoverfoi igual a 60%. A populacédo foi formada por 250

individuos e a taxa de mutacao por individuo foi de 40%.

O tempo total de execucdominimo para o Gauss18 utilizando-se dois processadoreskdg
44 unidades de tempo. Existem diferentes solucdes parpresiema conT = 44,0. A abordagem
descrita convergiu 7 vezes para uma solucéo 6tima, em 10@esdo AG. A Figura 4.12 apresenta

dois exemplos de individuos obtidos, que retorfflam44,0.
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Tarefa 1] 2 4 | 6 3 510 1 g |11 Q T 1131516 14|12 17
Processador | 1 1 gl l 0|0 0 1 1 1 0 1 1 1 i 0 1

Tarefa g2 535|610 |2 |2(11]4]89 1 (12|13 |15 16| 14| 17
Processador | 1 1 0 1 0 0 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1 1

Fig. 4.12: Solucdes 6timas obtidas com o AG no escalonantden@auss18 [89].

4.3.2 Algoritmo Branch-and-Boundaplicado ao escalonamento de tarefas em

multiprocessadores

Os algoritmogranch-and-boun@B&B) sdo muito usados para resolver problemas combirasori
Estes algoritmos séo baseados na idéia de enumerar todalsig@espraticiveisde um problema
de forma direcionada e inteligente [16]. Uma solucéo é qawél se ela € uma solucdo completa

“aceitavel” para um determinado problema [55].

O B&B tem sido utilizado para encontrar solu¢gdes 6timas (dui&imas) para o problema do es-
calonamento de tarefas em sistemas multiprocessadofeE]@2 um eficiente algoritmo de busca
no espaco de solucdes para o problema de escalonamentespgage de solugdes é frequentemente
representado por uma estrutura de arvore, onde cada vé@atiée/ore representa uma solucdo com-
pleta ou parcial para o problema. Utilizando-se de regriagdigentes para a selecdo de vértices a
explorar/expandirkfranch e também para a exclusao de vértidesund que ndo conduzam a uma
solucdo 6tima, a complexidade da busca pode ser reduzidalgeamparada a métodos de busca
enumerativa exaustiva. Ou seja, a escolha das regrbsadeh e boundsédo fundamentais para o

sucesso do algoritmo.

Diante do fato da complexidade exponencial do algoritmo B&B® poder ser eliminada, a sua
aplicabilidade, em geral, restringe-se a pequenos sisteMas, quando as caracteristicas da apli-
cacao e/ou a arquitetura de processamento sdo conheciddsra per exploradas eficientemente, o

B&B pode ser bem aplicado mesmo para grandes sistemas [2, 52]

No método B&B, a busca por uma solucdo para o escalonameritiprcessador é feita em
umadrvore de buscaue representa o espaco de solu¢des do problema, que sd@soplassiveis
permutacdes de atribuicao tarefa-para-processador matelexecucdo das tarefas, isto €, a ordem de

escalonamento. Cada vértice na arvore representa umagioharefa-para-processador, uma ordem
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de execucao das tarefas nos processadores.r@izda arvore representa um escalonamento vazio e
cada um de seus descendentes (vértices filhos) represestaloremento de uma tarefa especifica
em um processador especifico. O filho de cada um destes gdiltios representam o escalonamento
de mais outra tarefa em um processador. A Figura 4.13a aypaas® grafo de precedéncia de tarefas

composto por 4 tarefas e a Figura 4.13b apresenta um exemplyare de busca para este grafo.

4
FOl 0 FO
/Pl Pl q
v
FOl ol 1 FO|
Fl1 B | 1 Fl P |
¥ \4 b
PH:| | 1 FOl o] 2
Pl F1[ 4

Fig. 4.13: Exemplo de arvore de busca: (a) grafo de precealdndarefas e (b) arvore de busca.

Um vértice objetivona arvore de busca representa uma solucdo completa ondea®darefas
foram alocadas nos processadoresiv@lde um vértice € o nimero de tarefas que foram atribuidas

para qualquer processador no escalonamento (n6 da anarehte. Ocustode um vértice € a
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gualidade do escalonamento representado pelo vérticesSEro[custo é o atraso maximo de tarefa
para o escalonamento representado pelo vértice.

Quando néo ha restricdes de precedéncia entre as tarefagjeranda tarefas em processa-
dores, 0 numero de vértices objetivo na arvore de busda€. Se as restricdes de precedéncia séo
consideradas, o numero de vértices objetivo na &rvore dmluseduzido para quagém™, sendo
k 0 numero maximo de vértices filhos de um vértice. Devido ascomento exponencial do nimero
de vértices na arvore de busca, vértices ndo sdo, normangenados até que o algoritmo B&B ne-
cessite explora-los. Quando um novo vértice é gerado e dielpuar a uma solucao solugéo 6tima,
ele é chamado deértice ativo Geralmente, uma heuristica é utilizada para definir a oel@ngue
0s vértices serdo explorados na arvore de busca. A esa&@&@ consiste em alternar operacdes de
branchinge boundingno conjunto de vértice ativo8ranching(ramificando) € o processo de gerar
vértices filhos de um vértice ativo,unding(avaliando) é o processo de avaliar o custo de novos
vértices filhos, para posteriormente decidir se eles tangat&o ramificados.

A Figura 4.14 apresenta o algoritnboanch-and-boun@presentado em [55] para a solucéo do
escalonamento de tarefas em multiprocessadores. O algamicebe um grafo de programa como
entrada e produz um grafo de tarefas “anotado”, contendonve#¢cdes sobre os tempos de inicio e
término das tarefas para o melhor escalonamento. Nestetadgpoumconjunto ativo A% utilizado

para armazenar todos os veértices ativos.

0 algoritmo Branch-and-Bound

1. Inicialize o conjunto ativo A5 com o VEértice raiz;
Z. Atribua como melhor wértice V o wértice raiz;

3. ENQUANTOD [A5 # @)

4. Selecione um vértice V1 em A5 de acordo com a regra de selecdo de
weértice 5

5. SE {condigdo de parada para 5} ENTAD

W& para o passao 10

G, Gere um conjunto DB de wértices filhos para o vértice W1 de acordo regra
de ramificacfo de wértices BH:

T. Calcule o custo Liw) para cada vértice v em DB usando a fungfo de menor-
limite L:

3. Elimine wértice em DB e A5 de acordo com a regra E de eliminagdo de
wvértices:

9. Mova todoz o3 vértices oque permaneceram em DE para AS;
10. FIM ENQUANTO

Fig. 4.14: Algoritmo Branch-and-Bound.



Capitulo 5

Modelos Publicados e Experimentos Iniciais

Neste capitulo apresentamos a arquitetura do escalonadaredas em multiprocessadores baseado
em ACs proposto em [94], os modelos de vizinhanca de AC ptopos literatura [94, 102] e ulti-
lizados neste trabalho, e experimentos que reproduzinmosiiésnos) a partir de publicacdes dos

principais pesquisadores nesta area.

Este capitulo esta organizado da seguinte maneira. Na Set&8o apresentados os principais
conceitos, os modelos de vizinhanga e a arquitetura de watoesclor de tarefas em multiprocessado-
res basedo em autbmatos celulares (ACs), proposto omgamaé em [94]. Na Secéo 5.2 discutimos
a capacidade de generalizacéo das regras de transicao dgusGsfundamental para o escalonador
baseado em ACs. Na Secéo 5.3 apresentamos os principas deaprograma utilizados nos expe-
rimentos realizados. Na Sec¢éo 5.4 sdo apresentadas asicacidigs utilizadas para a realizacao dos
experimentos. Na Secdo 5.5 sdo apresentados resultadosrextais obtidos com a utilizacédo do
modelo de vizinhanca linear de AC. Na Sec¢ao 5.6 sdo apressntasultados experimentais obtidos
com a utilizacdo dos modelos de vizinhanca néo-linearesreccanodo de operacéo (atualizagéo)
de ACs sequencial (Secéo 3.2.2). Os resultados experimeq@esentados nas Secdes 5.5 e 5.6
incluem alguns experimentos que simulamos, a partir détaelais originais, isto é, trabalhos relaci-
onados publicados, buscando reproduzir e aprofundar essdtados, além de alguns experimentos

gue realizamos para avaliar a capacidade de generalizagsdegtas descobertas.

Nos experimentos descritos nesse capitulo, utilizamosaiaabordagem proposta em [94], que

chamamos de Evolucéo Simples. No proximo capitulo, despeeos experimentos que realizamos

69
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em algumas modificagbes da arquitetura do escalonador, rqperpos nessa dissertacdo. Essas
modificacdes se referem a fase de aprendizagem, onde a lerséticg sofreu alteracdes com o

objetivo de melhorar a capacidade de generalizacédo dasregoluidas.

5.1 Escalonamento de Tarefas em Multiprocessadores basead

em Regras de Autdmatos Celulares

Nesta secédo, sdo apresentados os principais conceitogu@tatara de um escalonador de tarefas em
multiprocessadores baseado em autdbmatos celulares (B&3s) arquitetura foi proposta inicialmente
em [94]. S&o apresentados trés modelos diferentes paranadao da vizinhanca do AC utilizado
para o escalonamento: uma vizinhanca linear [102], baseadaior do AC, e duas vizinhancas
nao-lineares [96], associadas a uma takefa grafo de programa, baseadas nos conjuntos de tarefas

predecessoras(kirmas(k)e sucessoras(k)

5.1.1 Conceito do escalonador baseado em ACs

No escalonador de tarefas em multiprocessadores baseafiG@®proposto em [94], cada célula do
reticulado do AC é associada a umatarefa do grafo de progg@mé@mero de estados que cada célula
pode assumir é associado ao niumero de processadores. é€andmum sistema multiprocessador
composto por dois processadores (PO e P1), o AC utilizadmdibi Cada célula do AC pode
assumir, em um instante de tenipo valor 0, indicando que a tarefa correspondente estaddoua
processador PO, ou o valor 1, indicando que a tarefa estadalaw processador P1. Por exemplo,
um grafo de programa composto por 4 tarefas € representadorpreticulado de 4 células. Uma
configuracdo onde as tarefas 0 e 3 estdo alocadas em PO efas 1aee2 em P1, corresponde ao
reticulado 0110.

O conceito do escalonador baseado em ACs € ilustrado naaFaglrInicialmente, as tarefas do
grafo de programa séo aletoriamente alocadas (distriguids processadores. Uma alocacao inicial
das tarefas em um grafo de sistema pode ser considerada endwes tarefas 0 e 3 alocadas em PO, e

as tarefas 1 e 2 alocadas em P1 (Figura 5.1), correspondeoafiguracao inicial do AC que resulta
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no reticulado 0110 (Figura 5.1). Na sequéncia, o AC comegaaagolucdo temporal de acordo
com sua regra de transicado de estados. Alteracbes de estadbculado do AC correspondem a
alteracOes da alocacéo das tarefas no grafo de sistema, podaegesultar em mudanca no tempo
total de execucdd do programa paralelo. O estado final do AC corresponde a umcagio final
das tarefas nos processadores. Por exemplo, na Figurartiudado final representa uma alocagao
das tarefas 0 e 2 em PO e das tarefas 1 e 3 em P1. Espera-seajamessao final corresponda a

otimizacao dd.
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inicial das tarefas das tarefas

Fig. 5.1: O conceito do escalonador baseado em ACs proposia4.

No projeto de um escalonador baseado em ACs, devem ser dedaomuas questdes iniciais

[99]:

1. Que tipo de vizinhanca deve ser utilizada no AC para captas relacdes entre as tarefas

expressas no grafo de programa;

2. Como encontrar, em um enorme espaco de regras de tradsi¢dos, regras aptas a resolver

o problema do escalonamento.
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Nas proximas secodes, serdo apresentados trés tipos deavigay uma linear e duas outras néo-
lineares, comumente utilizadas no projeto de escalonadi@mseados em ACs [96, 102]. Na Secao
5.1.4, a arquitetura completa do escalonador é apreseuliadatindo-se como o AG pode ser utili-

zado na busca de regras de ACs aptas ao escalonamento.

5.1.2 Modelo de vizinhanca linear

No projeto do algoritmo de escalonamento baseado em AC conheainca linear [102, 104], assume-
se que a estrutura néo-linear de um grafo de programa compast, tarefas € aproximada para a
estrutura linear de um AC unidimensional com um reticuladmbdo porV, células. A Figura 5.2a
ilustra um reticulado de um AC unidimensional binario, castp por 18 células, que corresponde a
uma alocagéo das tarefas do grafo de programa Gauss18gBigrem uma arquitetura multipro-
cessadora com dois processadores. Cada tarefa do GaussdSsesiada a uma célula do reticulado
do AC. Ou seja, a tarefa 0 esta associada a célula 0, a tarsféa dssociada a celula 1, e assim por di-
ante. O estado de cada célula representa o processadorl@otgreda correspondente esta alocada,
sendo que 0 corresponde ao processador PO e 1 ao proces$adssiin, o reticulado da Figura
5.2ailustra uma alocacao do Gauss18 onde as tarefas 0,,9,8,18, 14, 15 e 16 estédo alocadas no
processador PO e as demais tarefas estdo alocadas no adocd3s. A vizinhanga correspondente
para cada célula do AC é muito simples. Ela inclui a préprialaé um raio de vizinhas de cada
lado da célula. Considere, por exemplo, um rai1l. Na Figura 5.2a é apresentada a formacgéo da
vizinhanca para a célula 9, associada a tarefa 9, que é farped célula 8 (vizinha a esquerda), a
prépria célula 9 e a célula 10 (vizinha a direita). Para rai@sores, a elaboracdo da vizinhanca é
feita de forma similar. No modelo descrito em [102], o AC ésidarado com condi¢&o de contorno
nao-periodica (Secao 3.2.1), e as células “pontilhadastéfiilas ausentestilizadas apenas para a
formacé&o da vizinhanca, onde os seus estados estdo sengeaduosa para o valor O (zero).

A Figura 5.2b apresenta um exemplo de regra de transicdapeafeC unidimensional binario de
raior = 1. Avizinhancay; da célula 9 (Figura 5.2a) € 010, sendo que a regra de trarsjgdanapeia
o estado da célula central (a célula 9) para o estado 0. Ounseproximo estado (configuracdo) do
AC, o estado da célula 9 sera 0. Em outras palavras, a tarefth @lecada no processador P1 no

instante de tempo retratado na Figura 5.2a, mas sera alnogatacessador PO no préximo instante
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Fig. 5.2: (a) Exemplo de um reticulado de AC representandib@agdo do grafo de programa
Gauss18 em um sistema com dois processadores. A vizinhdimggag de raior = 1. (b) Uma
regra de transicdo para um AC unidimensional binério delraio

de tempo, devido a sua vizinhancga e a regra de transicao.

Considerando a vizinhanga linear de um AC binério, o tamatshcegra de transi¢cdo do AC é
dado porL = 22"+, Sendo assim, para= 1 tem-se qué = 8, parar = 2 tem-se qué = 32 e assim

por diante. Ou seja, o tamanho da regra aumenta exponepaig@m®m funcéo do raio escolhido.

5.1.3 Modelos de vizinhanca néo-lineares

Em [96] sdo apresentados dois diferentes modelos para a¢éorde vizinhancas de ACs onde a
estrutura ndo-linear de um grafo de programa € modeladecatti@ uma estrutura também néo-linear
de vizinhanga de um AC. Em ambos modelos ndo-lineares, assima no modelo linear discutido na

sec¢do anterior, cada célula do reticulado € associada avef@do programa paralelo. A alteracdo se
refere a forma como a vizinhancga de uma célula € especifitiamodelos ndo-lineares, a simples

proximidade de duas tarefas no reticulado n&o as tornamhési

Nestes modelos, a vizinhanca de uma célula do AC, associada tarefa do grafo de programa,
€ baseada no conjunto de tarefasdecessorasrmas e sucessorasla tarefa analisada, discutidos
na Secdo 4.1. A Figura 5.3 apresenta um reticulado de 18seéskociado ao Gauss18 e destaca
as tarefas que fazem parte da vizinhancga da tarefa 8. Es$sharigza é formada pelos conjuntos

predecessoras(8) {3,6}, irmés(8)={7,9,10,11} esucessoras(8} {11,12}, e a propria célula 8.
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Fig. 5.3: Exemplo de reticulado de 18 células associado as€38, destacando-se as tarefas que
fazem parte da vizinhanca da tarefa 8.

Vizinhanca Selecionada

A vizinhanca selecionadde uma taref& do grafo de programa é formada pela propria tarefa e por
somente duas tarefas representativas de cada conjuntcetistpredecessoras, irmas e sucessoras
da tarefak. Estas tarefas representativas séo, respectivamentsgfa tam o valor maximo e a
tarefa com o valor minimo para algum atributo das tarefaslieisio a priori. Os possiveis atributos
para uma taref& do grafo de programa sdo: custo computacional, custo de rdioagdio, nivel
estatico, nivel dindmico, co-nivel estatico e co-niveadiico. Em uma dada execucao do algoritmo
de escalonamento, um atributo para cada conjunto de tgrefdscessoras, irmas e sucessoras é
selecionado, podendo estes atributos serem diferentascpda conjunto. Por exemplo, em uma
execucao do algoritmo, os atributos selecionados parajordorde predecessoras, irmas e sucessoras
podem ser, respectivamente, o co-nivel estatico, o nit@ies e o custo de comunicagéo.

Este modelo de vizinhanca utiliza 7 células (incluindo alleék). As tarefas representativas
associadas a cada conjunto de predecessoras, irmas eosasassao referenciadas como wua-
vizinhancade k. Assim, a vizinhanca de uma célltaé formada pela propria célula pela sub-
vizinhanca de predecessoras, pela subvizinhanca de irpés esubvizinhanga de sucessoras. Se
as tarefas correspondentes de uma subvizinhanca est@mtasisno grafo de programa (ou seja, 0
conjunto associado a subvizinhanca é vazio), tarefasif@sstsao introduzidas e, como veremos
adiante, receberdo um tratamento especial.

Como a estrutura de um grafo de programa € irregular, o nugegredecessoras, irmas ou
sucessoras pode ser menor que dois ou elas podem ter os medores para os atributos. As

seguintes solugdes para casos especiais sao adotadas:

» Se predecessoras (irmas ou sucessoras) nao existem padadatarefa, uma subvizinhanga
correspondente para cada situagdo € criada adicionandiorgzar de tarefas “posticas” e

associando-se estas tarefas com um par de células; osssdtstas células (representando
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processadores onde as tarefas estao alocadas) sao iree@imestado de cada subvizinhanca

recebe um valor especial.

» Se apenas uma predecessora (irma ou sucessora) existan@adada tarefa, adiciona-se ape-
nas uma tarefa “postica” para a subvizinhanca correspo@@en estado da nova célula rece-
berd o mesmo estado da tarefa existente. Ou seja, a tar¢ifgapoa tarefa real existente para

uma dada subvizinhanca estardo alocadas no mesmo pramessad

» Se 0 numero de predecessoras (irmas ou sucessoras) ferquaidois e todas elas tiverem o

mesmo valor para um dado atributo, serdo selecionadas agateéas com o menor e maior

numero de ordem.

A Figura 5.4 ilustra a criagao da vizinhanca para a tarefa@aloss18, onde foram considerados
os atributos co-nivel estaticd,(, custo computacionab{) e custo de comunicacde,) para 0s
conjuntos de predecessoras, irmas e sucessoras, reapesite. Temos que predecessoras(8)={3,6},
irmas(8)={7,9,10,11} e sucessoras(8)={11,12}, e os vadodos atributos selecionados para cada

conjunto estéo identificados na Figura 5.4, para cada tpegfancente ao respectivo conjunto.

Predecessoras

= I L
o
1 L] L]

PO PO P1 PO PO

"‘II.J"
[rmas

\f\'

Sucessoras
Fig. 5.4: Vizinhanga selecionada para a tarefa 8 do Gauss18.

Construida a vizinhanga, é necessario definir estados Heizisinancag;” (predecessoras di,
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qi (irmas dek), g7 (sucessoras de e o estadg,, que representa o novo estado da takefa estado
da célul&k (¢,) assume o valor 0 ou 1, dependendo se a trefta alocada no processador PO ou P1,
respectivamente. Os valores de cada par de células condsies as subvizinhancas sdo mapeados

em um de cinco valores descrevendo o estado do par da seguinéra:

estado 0: os valores das células do par sdo iguais a 0 (astmEefas estdo alocadas em PO).

» estado 1: a primeira célula tem o valor O e a segunda célmlatealor 1 (a tarefa com o maior

valor do atributo esta alocada em PO e a tarefa com o menarestibem P1).

 estado 2: a primeira célula tem o valor 1 e a segunda célumla tealor O (a tarefa com o maior

valor do atributo est4 alocada em P1 e a tarefa com o menaraesttbem PO).
 estado 3: os valores das células do par séo iguais a 1 (ambaefas estdo alocadas em P1).

* estado 4: os valores das duas células sdo indefinidos (rtacefiels correspondentes para estas

células). Ou seja, foi inserido no grafo de programa um paarmdas “posticas”.

O co-nivel das tarefas 3 e 6, que sdo predecessoras da tagef& 38, respectivamente. Como
mostra a Figura 5.4, a tarefa 3 esta alocada em P1 e a tareté #l@asada em P0. De acordo com
a regra acima, o estado g€ = 1. Para o conjunto das tarefas irmas da tarefa 8, a tarefaljué
possui 0 maior valor para o atributo custo computacianal-€ 4). As outras trés tarefas irmas (7, 9

e 10) possuem o0 mesmo valor para este atributo e, de acordo nwncionado como solugdes para
casos especiais, a tarefa selecionada deve ser a de merenorderordem, isto é, a tarefa 7. Como
ambas as tarefas estéo alocadas no processadgr £0, No caso das tarefas sucessoras (11 e 12),
existem apenas duas e ambas estéo alocadas no processdeotde®; = 0. A tarefa esta alocada
em P1, logay = 1. Assim, a vizinhanca da tarefa 8 € dada per 1,¢) =1,¢f =0eqf =0. Aregra

de transigéo deve definir para cada vizinhafagag!, ¢i, ¢7) qual serd o novo estad¢ da célulak:

(qr> G > 42) — G (5.1)

Como o estadg,, da célula central pode assumir um de dois valores ({0,1}, @stados!’, ¢}, ¢

podem assumir um de cinco valores ({0,1,2,3,4}), o nimeial te vizinhangas possivei2é< 5 x
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5 x 5 = 250 [96]. O comprimento de uma regra de transicao é 250 bits,&menéspaco de regras é

formado por?" regras.

Vizinhanca Totalistica

Este modelo foi proposto visando reduzir o tamanho da vazigh do AC e, consequentemente,
reduzir o tamanho da regra de transicao [96]. Diferenteengmt/izinhanca selecionada, este modelo
considera todas as tarefas pertencentes aos conjuntosabkressoras, irmas e sucessoras de uma
dada tarefa central, e ndo apenas as mais representativasfee a menor) de cada conjunto.

A vizinhanca de uma célulkaé constituida pela prépria célula,jeg mais outras trés: a primeira
representando o conjunto de predecessords(dg), a segunda representando o conjunto de irmas
dek (q!) e a terceira representando o conjunto de sucessota@fle Os mesmos atributos do grafo
de programa que podem ser utilizados na formacao da vizgahsglecionada também podem ser
utilizados na vizinhanga totalistica. O estado da céluda@ada a um dado conjunto é definido de
forma similar & definicao de regras totalisticas em ACs feeéSecdo 3.3.1) [96].

Consideremos, por exemplo, o célculo do estado da céfudssociada ao conjunto de predeces-
soras de&. PY, e Pk, s&o os conjuntos de predecessoras da taraffacadas em PO e P1, respectiva-
mente. Considere que o atributo selecionado para os psges é o co-nivel estatiad) ( O estado

da célulag’ é definido conforme a seguir, sende PL, e j € Pk;:
* g =0,s€),d; >3 d
c g =1,s€),d; <> d
© g =2,s€),d; =34
e qf’ =3, se ndo ha predecessoras

O célculo dos estados das células associadas ao conjumndie(’) e ao conjunto de sucessoras
(¢7) é realizado de forma andloga, utilizando-se os conjufjtpgirmas dek alocadas em POy},
(irmés dek alocadas em P1j%, (sucessoras dealocadas em P0) &%, (sucessoras dealocadas
em P1). Para cada tipo de conjunto pode ser associado untaitiferente.

A Figura 5.5 ilustra a criacdo da vizinhancga totalisticaapatarefa 8 do Gauss18, onde foram

considerados os atributos co-nivel estati¢g,(custo computacionab{) e custo de comunicacao
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(ax) para os conjuntos de predecessoras, irmas e sucessepasitiamente. O co-nivel das tarefas
3 e 6, que sao predecessoras da tarefa 8, é 24 e 38, respectigar@omo mostra a Figura 5.5, a
tarefa 3 esta alocada no processador P1 e a tarefa 6 estdeathacarocessador PO, ou s&fgd, = {6}

e Pp ={3}. Logo, 3 ;cps di = 38,3 cps d; =24 e € assumidg’ = 0. Além disso, tem-se que
1%, ={7,9,11}, 1%, = {10}, S%,={11,12} e S%, = {}. Assim, calcula-se) ;s b =10,>cps b; =

3, Zies,%o ag; = 16 ezjesgl ag; = 0. Logo, o estado correspondente tanto para as irgdfiganto
para as sucessorag ] € 0. Visto que a tarefa 8 esta alocada em P1, tegved. Assim, a vizinhanga
da tarefa 8 é dada pogz = 1,¢) =0, ¢. =0 eq = 0. Aregra de transicéo deve definir para cada

vizinhanca ¢, ¢*, ¢}, ¢7) qual sera o novo estad¢ da célulak (Equagéo 5.1).

Predecessoras

FO PO P1 PO
N _/
_\Il.r
[rmas

Sucessoras

Fig. 5.5: Vizinhanca totalistica para a tarefa 8 do Gauss18.

Como o estadg,, da célula central pode assumir um de dois valores ({0,1}}, @stados;’, ¢!, ¢
podem assumir um de quatros valores ({0,1,2,3}), o nUmdsd tie vizinhancas diferenteéx 4 x
4 x 4 =128 [96]. O comprimento de uma regra de transicao é 128 bits,dmenespaco de regras é

formado por2!?® regras.
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5.1.4 Arquitetura do escalonador baseado em ACs

Um autdbmato celular evolui seu reticulado de acordo com aemgra de transicdo de estados. O
objetivo do escalonamento baseado em ACs € encontrar reégraaansicdo capazes de convergir
gualquer configuracgéo inicial do AC, que representa umaeaéxinicial das tarefas de um grafo de
programa em um programa paralelo, para uma configuracao igiraize o tempo total de execucao
T. O algoritmo de escalonamento em multiprocessadoresdmsea ACs envolve duas fases [96]: a
fase de aprendizagem de regras de ACs e a fase de operacdurad 56 apresenta a arquitetura do
escalonador basedo em ACs proposto em [94].

O proposito da fase de aprendizagem € descobrir regras deai@zes de escalonar um grafo
de programa especifico. Espera-se que as regras encortgegaiasaptas a resolver o problema do
escalonamento para qualquer alocacao inicial das tarafasyma dada instancia do problema. A
busca por estas regras é feita com a utilizacdo de um algogémético (AG) [43]. O AG manipula
uma populacad® de regras de transicdo de ACs, cada uma codificada com@alaara binaria,
independentemente do modelo de vizinhanca utilizadogtjreelecionada ou totalistica). O calculo

da aptidao de cada regra € estimado por:

1. sdo geradas alocacdes iniciais aleatérias das tardfas¢@nfiguracdes iniciais);

2. aplica-se entdo a regra em cada configuracéo inicidVigmssos de tempo e calculaspara

cada alocacéo final;

3. o valor da aptidao da regra € o somatério dos valordsalgidos para todas as configuracdes

iniciais avaliadas.

Como o objetivo do escalonamento de tarefas em multipradesss € a minimizacao do tempo total
de execucad, quanto menor o valor dg melhor é a regra de transicdo evoluida.

Os passos béasicos de execuc¢ao do algoritmo genético séo:

1. sorteio aleatorio da populacgéo inicialldeegras;

2. sorteio de uma amostra de configuracdes inictalis) do reticulado, diferentes a cada geracao;
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Fig. 5.6: Uma arquitetura de escalonador baseado em AC [96].

3. cada regra da populacéo €é avaliada na amostra de Clslacalotse o valor d&, conforme

descrito anteriormente (célculo da aptidéo);

4. askE melhores regras (Elite) sdo copiadas para a proxima gesapdmenhuma alteracao;

5. asP — E regras restantes sdo formadas aplicando-se o opanadsoveide um ponto para os

pares de regras da elite selecionados aleatoriamente;

6. as regras “filhas”, geradas a camassovef sdo sujeitas a aplicacdo do operador de mutacao
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com probabilidade,,;
7. 0 processo volta ao passo 2 até que o numero maximo de gegéja alcancado;

8. a populacédo da ultima geracao é armazenada em um refmodédegras.

Na fase de operacao, o grafo de programa usado na fase deiapgem € aleatoriamente alo-
cado, e 0 AC ¢ inicializado e equipado com uma regra obtidaodpuoto de regras descobertas na
fase anterior. Espera-se que, para qualquer alocacaal idas tarefas, a regra do AC seja capaz de
encontrar, em um namero finito de passos, uma alocacdo ddastague prové o valor 6timo (ou
préximo) deT.

Em todos os resultados experimentais apresentados nessatalfdo, o calculo da aptidao de
uma regra de transi¢éo de AC utilizado foi o descrito nestadseE, na maioria dos experimentos
descritos nesse capitulo, 0s passos de execucado do alggstrético (AG) utilizados também foram
os descritos aqui.

Além de se esperar que as regras encontradas na fase deézayentsejam capazes de encontrar
uma alocagédo das tarefas que prové o valor 6timo (ou proximd)para um determinado grafo de
programa, espera-se que elas também possam ser utilizadasitbom desempenho em diferentes
grafos de programa. Isto é caracterizado cormapacidade de generalizac@ias regras, que sera o

foco da proxima secéo.

5.2 Capacidade de generalizacao das regras de ACs

A capacidade de generalizacdo de uma regra de um AC € medidaase no desempenho da mesma
ao resolver o problema do escalonamento para diferentBsgta programa. Ou seja, quanto mais
grafos a regra conseguir escalonar com eficiéncia, maisejaré.

Em trabalhos anteriores [96, 99, 104], no algoritmo de eseahento baseado em ACs, foi uti-
lizado apenas um grafo na evolucéo das regras (primeira f@seseja, o AG evolui as regras cal-
culando a aptiddo das mesmas em um unico grafo. Resultatibegulos mostram que o algoritmo
de escalonamento baseado em ACs foi capaz de descobris i@ o escalonamento 6timo de

varios programas paralelos conhecidos na literatura [B699, 104]. Entretanto, quando as regras
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encontradas para um determinado grafo eram aplicadas@s quigramas, resultados conclusivos
sobre a capacidade de generalizac&o das regras nao foreserpdos. Os trabalhos publicados s&o

promissores, mas ainda ndo apresentaram o desempentaddese]

E interessante ressaltarmos que essa capacidade de gegémbdas regras evoluidas na fase
de aprendizagem é crucial para o escalonamento baseado emTAdo o esforco computacional
empregado na descoberta das regras de ACs s0 se justifies griderem ser reutilizadas em novos
problemas. Do contrario, um AG simples pode ser utilizadetdimente na busca da configuracéo
6tima de cada grafo independentemente, sem a necessidadealdermos os ACs no modelo [46,
53]. Aidéia de se utilizar as regras de ACs é justamente esilplidade de reaproveitamento das
mesmas em novos programas paralelos, sem a necessidadendaprocesso de aprendizagem

evolutivo, que exige um grande esfor¢o computacional.

5.3 Grafos de programa utilizados

Os grafos de programa mais utilizados nos experimentogitbssaas proximas secdes foram o
Gaussl8 (Figura 4.2),gil8(Figura 5.7a), eree15(Figura 5.7b), @40(Figura 5.7c) e antree 15(Fi-
gura 5.7d). y18 assim como o Gauss18, € um grafo de programa composto paref@st Porém,
sua estrutura € mais regular que a estrutura do Gaussl@guistele ndo apresenta, por exemplo,
situacOes onde uma tarefa €, ao mesmo tempo, sucessora éeiramda outra. N@18 todos os
custos de comunicacao sao iguais a 1 e o custo computacmnatid tarefa € apresentado na figura.
O g40 é um grafo de programa composto por 40 tarefas, tambéomeestrutura regular, onde
todas as tarefas possuem custo computacional igual a 4 € dsdmstos de comunicacéo sao iguais
a 1. Otreel5e ointreel5sao grafos de programa em formato de arvore binaria, coomgppst 15
tarefas, onde todos os custos computacionais e de comaaisaqg iguais a 1. A Tabela 5.1 apresenta
o tempo total de execugdo minimo (escalonamento étimo)qaata grafo de programa alocado em
um sistema com dois processadores [97, 102, 103, 104].

Para representarmos a estrutura de um grafo de prografimaratnos a notagdo comum de gra-
fos e seus conjuntos de vértic® ¢ arestasH). Por exemplo, arepresentacdo do Gauss18 utilizando-

se esta notacao é:
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Fig. 5.7: Grafos de programa: (@18 custo de comunicacao igual a 1, (lel5 custos de comu-
nicacdo e computacional igual a 1, (c) g40: custo de comgaacgual a 1 e custo computacional
igual a 4 e (djntreel5 custos de comunicacao e computacional igual a 1.

Vv={(0,8), (1,4), (2,4), (3,4), (4,4), (5,4), (6,6), (7,38,8), (9,3), (10,3), (11,4), (12,2), (13,2), (14,2),
(15,2), (16,1), (17,1)} e

E={(0,1,12), (0,2,12), (0,3,12), (0,4,12), (0,5,12), (A.B), (2,6,8), (2,7,8), (3,8,8), (4,9,8), (5,10,8),
(6,7,12), (6,8,12), (6,9,12), (6,10,12), (6,11,12), 188}, (8,12,8), (9,13,8), (10,14,8), (11,12,12),
(11,13,12), (11,14,12), (11,15,12), (13,15,8), (13,1,B4,17,8), (15,16,12), (15,17,12)}

sendo que cada elementq §,) € V representa a tarefae seu custo computaciona), e cada ele-

mento k,l,ax;) € E representa que a tardfgprecede a tarefae o custo de comunicagéo entre elas é
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Qe -

| Grafo de Programa | Ty, |

Gauss18 44,0
gl8 46,0
g40 80,0

treel5 9,0

intreel5 9,0

Tab. 5.1: Grafos de programa e seus tempos de exedug@iaimos em um sistema com dois pro-
cessadores.

Em alguns experimentos apresentados neste capitulo e ntwlGap foram utilizados quinze
grafos de programa representando variagdes do Gaussa®.viasiacdes sao grafos semelhantes ao
Gauss18, porém apresentando modifica¢des nos custos emmpais de algumas tarefas, modifica-
¢cOes nos custos de comunicacédo entre as tarefas, insergilogfie de arestabr(ks) entre as tarefas.
Cada variacdo do Gauss18 deve apresentar, no minimo, ummnddikacdes acima citadas, podendo
apresentar mais de uma ou todas elas. O primeiro conjuntartegdies do Gaussl18 utilizado nos
experimentos possui quinze grafos que estdo apresentadtsbela 5.2, utilizando-se a notacéo
descrita, ond® e E sdo os conjuntos de vértices e arestas originais do Gaussp@ctivamente.

Para estimar o valor de minimo para cada variacdo do Gauss18, foram utilizadosdodelos
de AG para escalonar tarefas. O propésito destes AGs é eaccorgscalonamento diretamente, sem
o uso de regras de transicao de ACs. Na Secéao 4.3.1, dissudimodelo de AG apresentado em [89]
para o escalonamento de tarefas em um sistema com doisgadoess, sem envolver os ACs. Nesse
modelo, os individuos da populacdo representam a distéibudas tarefas entre os processadores e,
além disso, a ordem em gue as tarefas deverao ser executadadaum destes processadores. Uma
implementacéo reproduzindo o modelo do AG descrito em [@9gfta por Lucas Bucci da Silveira,
aluno de mestrado e colega de pesquisa da UniversidadeaFddetUberlandia. Esse modelo foi
chamado dAG1le os resultados obtidos com a utilizagdo do AG1 nas quinzag@as do Gauss18
estéo listados na segunda coluna da Tabela 5.3. Estesadesulipresentam os melhores tempos
obtidos em 30 execucdes do AG1 e servem como valores derreifegara as variagcdes do Gauss18.
Um segundo modelo foi implementado no qual o AG encontra stereealocacao (distribuicdo) das
tarefas entre os processadores, enquanto a ordem de exeeutgefas dentro de cada processador

foi baseada em uma politica de escalonamento fixa. A policascalonamento utilizada foi a
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mesma utilizada na maioria dos experimentos com o modelsaidamador basedo em AC: “a tarefa
com maior nivel dindmico é executada primeiro”. Esse segumodelo foi chamadé&G2 Como
nesse modelo o individuo representa apenas a distribudsaiackfas entre os processadores, sendo a
ordem de execucdo das tarefas em cada processador detlaparaima politica de escalonamento

e ndao embutida no proprio individuo, acreditamos poder afssenciar, com maior garantia, nos
tempos que podem ser obtidos para a variacdes do Gauss18.f@es, os resultados obtidos com

0 AG2 sdo mais proximos dos possiveis de serem obtidos cogootaio de escalonamento baseado
em AC, onde o calculo do tempo total de executdmra um dado grafo de programa é realizado em

funcdo de uma alocacéo das tarefas nos processadores erda pagica de escalonamento.

Grafo de Programa | Representacdo

Gauss18_1 Vi = V - {6,6)} + {(6,10)}, E1 = E - {(11,13,12),(11,14,12)} +
{(11,14,4),(5,13,12)}

Gaussl18_2 V2=V -{(6,6)} +{(6,10)}, E2 = E - {(3,8,8),(11,13,12)} + {(36,8),(5,13,12)}

Gauss18_3 v3=V,E3=E-{(3,8,8),(11,15,12)} +{(3,6,8),(10,13,12)}

Gauss18_4 v4=V,E4=E-{(3,8,8),(11,15,12),(5,10,8)} +{(3,6,8)q113,12),(5,10,15)}

Gauss18_5 Vs =V - {(93)} + {(9,6)}, E5 = E - {(3,8,8),(11,15,12),(5,18)} +
{(3,6,8),(10,13,12),(5,10,15)}

Gauss18_6 V6 =V -{(6,6)} +{(6,10)}, E6 = E

Gaussl18_7 V7=V,E7 =E-{(11,14,12)} + {(11,14,4)}

Gauss18_8 v8=V,E8 = E —{(11,13,12)} + {(5,13,12)}

Gaussl8 9 V9=V, E9 =E-{(3,8,8)} +{(3,6,8)}

Gauss18_10 V10=V, E10 = E —{(11,15,12)}

Gauss18_11 V11 =V, E11=E +{(10,13,12)}

Gauss18_12 V12 =V -{(6,6)} + {(6,10)}, E12 = E —{(11,14,12)} + {(11,14,%

Gauss18_13 V13 =V, E13 =E-{(11,13,12),(11,14,12)} + {(11,14,4),(8,12)}

Gauss18_14 V14 =V, E14 = E -{(3,8,8),(11,13,12)} + {(3,6,8),(5,13,32)

Gauss18_15 V15 =V, E15 =E —-{(3,8,8),(11,15,12)} + {(3,6,8)}

Tab. 5.2: Variagbes do Gauss18

Trinta execucdes do AG2 foram conduzidas para cada variig&auss18 e os melhores tempos
obtidos sdo apresentados na ultima coluna da Tabela 5.3r&mé melhores resultados encontrados
pelos AGs ndo possam ser assumidos como os valores Otimsgda grafo de programa, eles
podem ser usados como valores de referéncia de bons resuitagrem alcancados pelas regras de
transicdo de ACs. Outros grafos de programa, gerados aéaente, foram utilizados em alguns
experimentos. Quando mencionarmos estes experimento®de®mos, sucintamente, a estrutura

destes grafos.
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Grafo AGL1 T, | AG2T,,in
Gaussl8 1 48,0 47,0
Gaussl8 2 47,0 47,0
Gaussl18 3 46,0 47,0
Gaussl8 4 47,0 47,0
Gaussl8 5 50,0 50,0
Gaussl8 6 47,0 47,0
Gaussl18 7 44,0 44,0
Gaussl18 8 44,0 44,0
Gaussl8 9 44,0 47,0
Gauss18 10 44,0 44,0
Gaussl8 11 46,0 47,0
Gaussl18 12 47,0 47,0
Gauss18 13 44,0 44,0
Gaussl18 14 46,0 46,0
Gauss18 15 46,0 47,0
\ Média \ 46,00 \ 46,33 \

Tab. 5.3: Experimento de referéncia para determinacdo aloses deT minimos para as quinze
variagdes do Gauss18.

5.4 Sobre os experimentos

Nos experimentos descritos nas proximas secfes e no @apjtidram utilizados varios grafos de
programa como teste para modelos de AC com diferentes medysedacéo (atualizagéo) e modelos
de vizinhancga. O grafo de sistema utilizado em todos esgEsimentos, que representa o sistema
multiprocessador, € composto por dois processadoresadénthamados de PO e P1. Sendo assim,
0 AC utilizado para representar o problema do escalonandertarefas é binario. Conforme descrito
na fase de aprendizagem, a busca por estas regras € conthunidautilizagdo de um algoritmo ge-
nético padréo (AG). Em todos os AGs utilizados nos experioserelatados neste capitulo, a funcéo
de avaliacdo (aptidao) utilizada foi a descrita na Secdd 5Hm todos os experimentos relatados
nesse capitulo, o algoritmo de busca utilizado segue osphasicos do AG descrito na Secéo 5.1.4.
Trés modelos de vizinhanca de ACs foram utilizados nos @xeetos: a Vizinhanca Linear
proposta em [102] e descrita na Secao 5.1.¥izanhanca Selecionada aVizinhanca Totalistica
ambas propostas em [94] e descritas na Secdo 5.1.3. Em tedogperimentos descritos, serao

especificados os parametros do algoritmo genético (AG) autfioreato celular (AC) utilizados nas
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execucdes do algoritmo de escalonamento. Estes params@trdistados a seguir.

» P é o tamanho da populacdo de individuos do AG, ou seja, 0 niteeregras de transicdo de

ACs evoluidas a cada geracdao;

* E é o tamanho da elite (melhores individuos da populacéo);

» Cls é quantidade de configuracdes iniciais utilizadas na a@zdialas regras de transicdo de

ACs. As Cls, também chamadastéstes de problemaé&o diferentes a cada geracéo;

* p. € a probabilidade derossover(cruzamento);

* p,, € a probabilidade de mutacgéo;

* M é o niumero de passos na evolucao temporal do AC, isto é, guates a regra de transi¢ao

sera, sucessivamente, aplicada ao reticulado;

» G é aquantidade de geracdes, que representa a condicao da garaG.

O método decrossoverutilizado foi o ponto-simples e 0 método de mutacéo foi o depe-
mento do alelo. Optamos por estes métodos por serem de simgéementacdo, de baixo custo
computacional e por terem apresentado bons resultadosbatitos anteriores [94, 96, 102, 104].

Nas proximas secdes (5.5 e 5.6) descreveremos 0s expersriaitiais que realizamos nessa
dissertacéo, buscando reproduzir os resultados origi@ammamos esses resultados de "experimen-
tos reproduzidos”. Em alguns casos, realizamos tambénimgregos adicionais, que chamamos
de "experimentos novos", com o objetivo de esclarecer algontos ndo apresentados nos artigos
originais. Em todos os experimentos descritos nesse tapéypolitica de escalonamento (Secéo
4.1) adotada, que determina a ordem de execucao das taretaxla processador, foi “a tarefa com
maior nivel dindmico é executada primeiro” [96]. Os primigresultados publicados por Seredynski
e seus colegas, que chamamos de "experimentos originams'a atilizagdo do escalonador descrito

na Secéo 5.1.4 em diferentes grafos, sdo descritos no AjgeRdi
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5.5 Resultados com o0 modelo de vizinhanca linear

5.5.1 Experimentos iniciais

Nesta secdo, apresentamos alguns experimentos onde lgsegpnoduzir os resultados publica-
dos, utilizando-se o modelo de vizinhanca linear. Os poiisi grafos de programa utilizados fo-
ram o Gauss18j18 g40,treel5e ointreel5 Nos experimentos aqui descritos, foram feitos testes
utilizando-se os trés modos de operacéo de AC (paraleltesetl e aleatério) e valores para o raio
rigualal, 2 e 3. Em todos os experimentos, o tipamssoverutilizado foi o de ponto-simples e o
tipo de mutacao foi o de complemento do alelo.

Os primeiros experimentos que simulamos foram realizados @ Gauss18 que teiy;;,., =
44,0. Para o AC, utilizamos os trés valores de raio, os trédoside operacdo acima citados, e
também os parametr@s = 50 eM = 50. Para o raio 1, os parametros que utilizamos para o AG
foramP =50,E = 25,p,, = 0,375 eG = 50. Para o raio 2 utilizamd3= 100,E = 50, p,, = 0,093 eG
=100. E, para o raio 3 utilizamds= 200,E = 100,p,, = 0,023 eG = 1.000. Para os trés valores de
raio utilizamos o parametn. = 0,50.

A Figura 5.8 apresenta a evolucdo do melhor individuo/rdgrpopulacéao na fase de aprendiza-
gem de regras do algoritmo de escalonamento baseado emil&angio-se o raio igual a 1. Como
pode ser observado, 0o modo de operacédo sequencial foi o pps=afu um melhor resultado, onde a
meédia deT para o melhor individuo na ultima geracéao foi igual a 54,06 Mbdo aleatério, a média
deT para o melhor individuo na ultima geracéo foi igual a 56,28 ewodo paralelo foi igual a 57,28.

A Figura 5.9 apresenta a evolucdo do melhor individuo da lpggaa na fase de aprendizagem,
utilizando-se regras de raio 2. Como pode ser observadodo @ operacdo sequencial foi o que
apresentou um melhor resultado, onde a médi& gara o melhor individuo na ultima geracao foi
igual a 47,26. No modo paralelo, a médialdii igual a 51,24 e no modo aleatdrio foi igual a 52,24.
Comparando-se os graficos das figuras 5.8 e 5.9, podemosabgee 0s experimentos com os trés
modos de operacéo retornaram resultados superiores comemsudo raio de 1 para 2.

O ultimo experimento foi realizado utilizando-se regrasr@ie 3, o qual apresentou o melhor
resultado para o Gauss18. A Figura 5.10 apresenta a evalogéelhor individuo para o modo de

operacao sequencial. Até aqui apresentamos 0s resuli@atiassarés valores de raio e os trés modos
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Fase de aprendizagem: Gauss18 e raio 1

—e— Sequencis
—a—Paralelo

Mediade T

—i— A eatdrio

Geragio

Fig. 5.8: Fase de aprendizagem do algoritmo de escalonarmpard o Gauss18: raio 1.

Fase de aprendizagem: Gauss18 eraio 2

—— Sequencid
—= Paralelo

Mediade T

—— Meatdrio

T 1A 3 4 8 T N

Geragio

Fig. 5.9: Fase de aprendizagem do algoritmo de escalonarpard o0 Gauss18: raro= 2.

de operacado de AC. Como identificamos que os melhores résslifaram obtidos com o modo de
operacgdo sequencial, optamos por ndo apresentar no prgxafico as evolu¢des para os modos
paralelo e aleatorio, para facilitar a visualizacéo e oretiteento do leitor. Na primeira geracgéo, o
valor de aptidao do melhor individuo (regra) € 58,52. Nagipras geracdes, o AG modifica as regras

e, na geracao 460 é descoberta uma regra que converge tddBspsa uma alocagdo das tarefas
gue representa o escalonamento 6tifa=(44,0) para o Gauss18. No entanto, esta regra ndo passa

em alguns testes em geracdes subsequentes. Apenas na g&hcAAG descobre uma regra que
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prové um escalonamento 6timo para o Gauss18 quando apdicattalos os testes de problema (CIs)
subsequentes. Para o modo de operacéo de paralelo, o AGhdesegras provendo solugdes sub-
otimas para o problema, ondé¢, 0 < 7" < 45,0. No entanto, em 1.000 geragfes, nenhuma solugéo
gue leve ao escalonamento 6timo a partir de qualquer coafigarinicial do AC é descoberta. E,
para o modo de operacgédo aleatorio, o valor médid dara o melhor individuo da Ultima geracao foi

igual a 51,0.

Fase de aprendizagem: Gauss18, raio 3
Modo Seqlencial

G0

S5
52 1
45

Mediade T

44 4

4':' T T T T T T T T T T T T
1T & 1| 21 31 40 481 381 B4 T2 801 &3 961

Geragio

Fig. 5.10: Fase de aprendizagem do algoritmo de escalonarpara o Gauss18: raio 3 e modo de
operacao sequencial.

Para avaliar a qualidade das regras descobertas pararor&@& modo de operacao sequencial,
foram gerados 1.000 novos testes de problema (alocac@essrdas tarefas), sendo estes aplicados,
na fase de operagédo, em cada uma das regras descobertasul@slos podem ser vistos na Figura
5.11; cerca de 106 regras foram aptas a evoluir cada aloaaicéd das tarefas para um escalona-
mento 6timo do Gauss18.

A Figura 5.12 apresenta a evolucao temporal do AC quandceésieializado com uma das 106
regras descobertas para o Gauss18 &hm = 44,0, e uma alocacao inicial (configuracao inicial)
aleatéria das tarefas. No passo de tempo 0, as célulasulaelin) do AC estdo em estados que
correspondem a uma alocagéo das tarefas enTguél,0. O AC comeca a evoluir de acordo com
sua regra de transi¢cdo de estados e, a partir do passo 1anéaale uma configuragéo do reticulado

correspondente a uma distribuicao (alocacéo) das tanefiesas processadores PO e P1 que prové o
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Fase de operagdo: Gauss18

84

80 A

76 - //
12 1

68 —

G4 A s
B0 S e

ab
52
48 1

44
4':’ T L T T T T T T T

1 21 41 1 g1 m 121 141 161 18
Regras

Mediade T

T Ll L) ki L) r

Fig. 5.11: Fase de operacao do algoritmo de escalonamerdoop@auss18: modo de operacao
sequencial e raio= 3: média deT obtida em 1.000 Cls diferentes.

tempo total de execucdlo= 44,0.

Evolugao do AC

-
[

Passo de tempo

Ed

0 10 20 a0 40 50 B0 70 a0
Tempo de execugdo T

Fig. 5.12: Tempo de execuc¢éo associado a evolucao temmolel ghara o Gauss18.

Os resultados obtidos para o Gauss18, nos trés modos de@peia AC e para os trés valores
deraio 1, 2 e 3, foram compativeis com os resultados apeskenem [102].

Posteriormente, realizamos mais dois experimentos eendtyos grafos de progrargd8e in-
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treel5 sendo estes experimentos semelhantes aos realizado8&mN&stes experimentos, o Unico
modo de operacédo de AC utilizado foi o paralelo (sincrono).

Primeiramente, realizamos experimentos cogli@ Nestes experimentos testamos dois valores
de raior: 1 e 2. Os parametros utilizados para o AC for@he= 50 eM = 50. Para o AG, utilizamos
P=100,E=50,G=100,p. =0,50,p,, =0,375 pararaio 1 g,, = 0,09 para raio 2.

Apenas nas regras de raio 2 foi possivel convergir o reticutlo AC para uma alocagao que
representa o escalonamento 6timo pagd8(T = 46,0). Para = 1, o tempo de execucdomeédio
para o melhor individuo na ultima geracao foi igual a 46, &aP= 2, este valor foi igual a 46,0. A
Figura 5.13 apresenta a fase de aprendizagem do algoritescdinamento paragd 8 utilizando-
se os valores de raio 1 e 2. Como pode ser observada pa2ao AG precisou de pouco mais de 10
geracdes para descobrir uma regra de transicdo apta agonwdeas as Cls para uma alocacao que

representa o escalonamento 6timo pagd @

Fase de aprendizagem: ¢18

47

i
m
n

—a— Raio 2

—a—FRaio

Mediade T

46

45.5 T T T T T T T T T T T T T T T T T T
T 11 21 3x 41 3N 6 71 3 9

Geragio

Fig. 5.13: Fase de aprendizagem do algoritmo de escalonapara ogl18

Na fase de operacao, para avaliar as regras descobertasp&iaforam geradas 1.000 novas
alocac0es iniciais aleatédrias (testes de problema)ld A Figura 5.14 apresenta o tempo médio
de T para cada regra descoberta quando aplicada em todos asdegteoblema. Como pode ser
observado, cerca de 50 regras foram aptas a convergir o A@rtia ge 1.000 alocacoes iniciais
diferentes, para uma configuracdo que representa o escaot@otimo day18

Em outro experimento, ainda referente a fase de operaghpamis as regras descobertas para
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Fase de operagao: g18

32' :
76 - :

70 - /.'

-
°
2 B4 1 i
! 55 e

52 4 /./J

46 —

40 —_—— -

1 11 21 M 41 51 &1 71 g1 51
Reqgras

Fig. 5.14: Fase de operacao do algoritmo de escalonamenmsto a8

0 gl8para resolver o problema do escalonamento para o graéel5 Sendo assim, hovamente
geramos 1.000 novos testes de problema (alocacges irdoimfreels e os usamos para avaliar no
intreel5cada regra encontrada pargI8 A Figura 5.15 apresenta os resultados obtidosit@el5
temTsm0 = 9,0. Como pode ser observado, cerca de 8 regras descqteadaxy18 também foram

aptas a encontrar o escalonamento 6timo pan&reel5

Fase de operacao
Regras do g18 aplicadas no intree15

16 -
15 4
14 4
13 4

12 4 ‘-/_r_[j

11 4 o

10 1 P

g f—

Midiade T

B T T T T T T T T T T T T T T T T

1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 T8 @65 92 99
Regras

Fig. 5.15: Aplicacdo das regras descobertas payhd8ma fase de operacao do algoritmo de escalo-
namento para otreel5
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Os proximos experimentos foram conduzidos com os grafosaigamatree15e g40 na fase de
aprendizagem. Estes experimentos sao similares aos afa@se em [104]. Em ambos, os parame-
tros do AC foramCls = 50 eM = 50. Para o AG foram utilizadd® = 100,E = 50, G = 100, p,. =
0,50 ep,, = 0,03. Para dreel§ os experimentos mostraram que o valor de rafol é suficiente
para descobrir regras de escalonamento. Para os trés nedpsrécao, logo na primeira geracao, o
AG encontrou regras de AC aptas a encontrar 0 escalonammio [gara otreel5(T = 9,0 em um
sistema com dois processadores).

O experimento seguinte foi conduzido com o grafo de progrgéi@a O valor minimo de que
permitiu, na fase de aprendizagem, descobrir regras ca@zencontrar um escalonamento 6timo
para o g40 foi 2. A Figura 5.16 apresenta o processo evol(fase de aprendizagem) para 0s
trés modos de operagao de AC. Como pode ser observado, pauraatios de operagao, paralelo e
sequencial, o AG descobriu regras que convergem o AC paraanfguracdo que corresponde ao
valor 6timo para o g40T(= 80,0), e para 0 modo aleatério o AG descobre regras que igamie AC
para solucdes apenas sub-6timas. Na fase de operacaoyglaaaaqualidade das regras descobertas
para os modos paralelo e sequencial, foram geradas 1.088 noufiguracdes (alocacgdes iniciais)
para o g40, as quais foram utilizadas para testar cada regcaloerta. Nesta fase, constatamos que
o0 modo de operacédo seqlencial mostrou-se um pouco supenodo paralelo, onde no primeiro
cerca de 63 regras foram aptas a encontrar o escalonamientopdtra o g40, e no segundo cerca de

55 regras.

5.5.2 Teste da capacidade de generalizacdo das regras désetas através do

modelo de vizinhanca linear

Em todos os experimentos que simulamos, assim como nosraepkos originais descritos no Apén-
dice B, 0 AG foi apto a encontrar regras de transicao capa&esdlver o problema do escalonamento
para uma dada instancia do problema (grafo de programag.aRaliarmos se as regras descobertas
para um dado grafo de programa podem ser aplicadas, conssupasa escalonar outros grafos de
programa diferentes, realizamos alguns experimentos asaeelhores regras descobertas capazes
de escalonar um determinado grafo de programa foram apBcad fase de operacgédo, para outros

grafos de programa. Para realizar estes experimentaganids os grafos de programa Gauss18,
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Fase de aprendiz agem: 40, ralo2 @
modo dé operacio sequencial

Fase de aprendizagem: g40.ralo 2 e modo de
operacio paralelo

#35 8.5
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modo de operag 3o aleatorio
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Fig. 5.16: Fase de aprendizagem do algoritmo de escalonarpara o g40: raig = 2 e 0s trés
modos de operacéo de AC.

018, g40 etreels

No primeiro experimento, aplicamos as regras descobeat@Gauss18 para os graipkg
040 etreel] onde foram gerados, na fase de operacgéo do algoritmo dermmaceento, 1.000 testes
de problema (alocacdes das tarefas nos processadoresppgaram destes grafos. Conforme vimos
anteriormente, as melhores regras foram descobertas faaass18 com a utilizacdo do valor de
raio 3 e do modo de operacdo sequencial. Ao aplicarmos cadadasiregras em cada teste de
problema gerado para @l8 nenhuma delas apresentou o valorTgena média, igual a 46,0. A
melhor regra apresentou um valor médioTdér,,..,) igual a 49,52, o valor de minimo de(7,,.:,)
igual a 46,0 e o valor maximo de(7,,...) igual a 56,0. O fato da regra ter encontrado o valgy,
igual a 46,0 significa que para algum(s) teste(s) de prob#eragra foi capaz de convergir o AC para
uma configuracdo que representa o escalonamento 6timo gd& @ valorT,,.. = 56,0 significa

gue ao aplicar a regra em 1.000 testes de problema, no pmraasgra convergiu o AC para uma
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configuracédo do reticulado que representa uma alocacaargéasstconT = 56,0. Das 200 regras de
transicdo de AC avaliadas, cerca de 22 convergiram algusdesproblema para uma alocagéo das
tarefas coni,,,;, = 46,0. A Tabela 5.4 apresenta os valore§glg;, Trnin, Tma: Para a melhor regra

da populacéo, e o valdptde.Ty;..,, que indica a quantidade de regras que conseguiram resolver
pelo menos um teste de problema. Como pode ser observadopp#€s grafos de programa, as
regras obtidas para o Gauss18 foram capazes, em algumagucagdes iniciais aleatorias (testes
de problema), de convergir o AC para alocacfes que repesemescalonamento 6timo para cada
grafo de programa. Apesar das regras ndo terem encontrat@lomamento 6timo para cada grafo
em todas as configuragdes iniciais, alguma capacidade @eadjeacao estas regras possuem, Visto

gue, em algum momento, ;... foi alcancado para cada grafo.

Grafo Origem Grafo Destino | Treqd | Tmin | Tmaz | Qtde.Tgimo
gl8 49,52| 46,0 | 56,0 22
Gauss18Tsiime = 44,0) 040 85,17| 84,0 | 109,0 77
treelb 9,63 | 9,0 | 13,0 139
Gauss18 | 59,36| 53,0 75,0 0
918 Lstimo = 46,0) 940 82,42| 80,0 89,0 24
treel5 9,0 | 9,0 | 9,0 99
Gauss18 | 69,05| 56,0 95,0 0
940 (Ls1im0 = 80,0) gl18 46,0 | 46,0 | 46,0 90
treelb 9,0 | 9,0 | 9,0 100
Gauss18 | 59,26| 59,0 | 60,0 0
tree15(Tsiimo = 9,0) gl18 46,76| 46,0 | 53,0 36
g40 81,0 | 81,0| 81,0 20

Tab. 5.4: Teste da capacidade generalizacdo das regrasbddas para os grafos de programa
Gauss18g18 g40etreels

No segundo experimento, aplicamos as melhores regraslgta® para @18 nos grafos de
programa Gauss18, g4Qreel5 A Tabela 5.4 apresenta os resultados obtidos. Como podess®gr
regras descobertas parg b3 encontraram uma solucdo sub-6tima para o0 g40 e uma solugda Ot
paratreel5 onde em todos os testes de problema para ele criados, aoegeguiu convergir o AC
para uma alocacao correspondente a um escalonamento @itreedl5(T = 9,0). Para o Gauss18,
a melhor solugdo encontrada ndo apresentou boa qualidatieque o valor médio d& para ela

foi igual a 59,36 e, em nenhum dos 1.000 testes de problenaaegte grafo, a regra foi capaz de
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convergir o AC para uma alocagéao cujo tempo total de execli¢ésse igual a 44,0.

Posteriormente, foram aplicadas as 100 regras descobarnti#tsma geracéo para o g40 nos outros
trés grafos de programa. Conforme resultados apresemadiabela 5.4, foram encontradas regras
capazes de resolver o problema do escalonamento tanto g quanto para dreel5 Para o

Gauss18 a solucéo encontrada néo foi de boa qualidade.

Em outro experimento, aplicamos as 100 regras descobena®ipeel5para os demais grafos,
na fase de operacédo. Os resultados estéo listados na Tabeladmo pode ser visto, a melhor regra
para ogl8encontrou uma solucao sub-6tima com o valor médid dgial a 46,76, e a melhor regra
para o g40 encontrou uma solucéo sub-6tima com o valor mé&dioigual a 81,0. Para o Gauss18,
como nos outros dois casos acima citados, a melhor regrateada para este grafo ndo foi de boa

gualidade, sendo o valor médio @€59,26) bem acima do valor 6timd & 44,0).

Diante dos resultados obtidos até aqui, percebemos qu@ras idescobertas para um grafo de
programa com uma estrutura reguleé¢15 g18e g40), apresentaram bons resultados quando apli-
cadas a outros grafos com estrutura também regular. Quanegras encontradas para o Gauss18,
um grafo de programa com estrutura irregular, foram apdisgdra grafos de programa com estrutura
regular, resultados razoaveis foram constatados. Ponésndg regras descobertas para grafos com

estrutura regular foram aplicadas para o0 Gauss18, osadeslbbtidos ndo foram de boa qualidade.

Nos experimentos acima apresentados, aplicamos as reggesbartas para um determinado
grafo de programa para resolver o problema do escalonarpardooutros grafos de programa to-
talmente diferentes entre si. Porém, é interessante @vsenomportamento das regras descobertas
para um dado grafo de programa quando elas séo aplicadasfs de programa semelhantes aos
grafos para o qual ela foi descoberta. Assim, decidimosapdis regras descobertas para o Gauss18
nas quinze variaces deste grafo de programa, descritaxfa 5.3. Foram gerados 1.000 testes de
problema (configuragdes iniciais aleatdrias) para cadadas&ariacdes do Gauss18, utilizadas para
avaliar cada regra descoberta. Os resultados obtidos @stésentados na Tabela 5.5. Como pode
ser visto, foram identificadas regras capazes de encontractalonamento ideal para os grafos de
programa Gaussl18 7 e o Gauss18 10. Chamamos de escaltmataal) aquele que leva o AC a
convergir para um tempo igual ao obtido pdl@,. r, que ndo podemos afirmar que é o 6timo. Assim,

os valores obtidos pelo AG de referéncia apresentados redaralB, foram reproduzidos na Tabela
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5.5 para facilitar a compreensdo. Para os grafos de progéauasl8 2, Gaussl8 3, Gaussl8 4,
Gauss18 5 e Gaussl8 11 todas as regras encontraram teampasitna do ideal e, para os demais

grafos, solucdes razoaveis foram encontradas (proximaaldoideal).

Grafo TAG_Re f Tmed Tmzn Tmam Qtde-Tétimo
Gaussl18 1| 47,0 48,0 | 48,0 | 48,0 0
Gaussl18 2| 47,0 52,0 | 52,0 | 52,0 0
Gaussl18 3| 47,0 55,0 | 55,0 | 55,0 7
Gauss18 4| 47,0 55,0 | 55,0 | 55,0 0
Gauss18 5| 50,0 55,0 | 55,0 | 55,0 0
Gauss18 6| 47,0 48,0 | 48,0 | 48,0 0
Gaussl18 7| 44,0 44,0 | 44,0 | 44,0 177
Gauss18 8| 44,0 47,0 | 47,0 | 47,0 0
Gaussl18 9| 47,0 48,0 | 48,0 | 48,0 7
Gauss18 10 44,0 440 | 44,0 | 44,0 174
Gauss18 11 47,0 51,0 | 51,0 | 51,0 10
Gauss18 12 47,0 48,0 | 48,0 | 48,0 0
Gauss18 13 44,0 47,0 | 47,0 | 47,0 0
Gauss18 14 46,0 48,0 | 48,0 | 48,0 0
Gauss18 1% 47,0 48,0 | 48,0 | 48,0 7

Média 46,33 | 49,20| 49,20| 49,20 -

Tab. 5.5: Valores obtidos através da aplicacdo, na fase eéiagio, das regras descobertas para o
Gaussl18 nas quinze variagbes do mesmo.

Portanto, analisando-se todos os resultados acima afadesnnds entendemos que alguma ca-
pacidade de generalizacdo as regras de transicao de Adeassgpossuem, visto que algumas delas
conseguem resolver o problema do escalonamento parardésrgrafos de programa. Os resulta-
dos obtidos sdo promissores e abrem espaco para que, pgrlexaovas abordagens sejam criadas
visando melhorar tal capacidade de generalizacdo dasragtaansicdo de AC.

No modelo de vizinhanca linear de AC, a estrutura ndo-lidearm grafo de programa é aproxi-
mada para uma estrutura linear de AC unidimensional. Destaaf, a vizinhanga de uma determi-
nada tarefa do grafo de programa néo € formada por tarefazgmente estdo proximas da tarefa
em questao mas sim, pela proximidade das células no retcdi@mAC. Por exemplo, considerando-
se um valor de raio = 1, a vizinhanca da tarefa 3 serd sempre formada pelasg&edee 4, mesmo
que as tarefas 2 e 4 ndo tenham nenhuma ligacdo com a tarefér3.d&sso, uma alteragdo da nu-

meracao das tarefas no grafo de programa néo altera a wigalias tarefas/células no reticulado.
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Logo, acreditamos que os modelos de vizinhanga ndo-lisggue consideram a estrutura do grafo de
programa e a proximidade das tarefas neste grafo, sdo nesjaaabs para a resolucéo do problema.
A seguir, sdo apresentados resultados obtidos atravéslidagdio dos modelos de vizinhanca

nao-lineares e o modo de operacéo sequencial de AC.

5.6 Resultados com os modelos de vizinhanca nao-linear e nood
de operacao sequencial

Nesta sec¢do, os resultados experimentais apresentadaos ditidos utilizando-se, para o AC, os
modelos de vizinhancga ndo-lineares e 0 modo de operacaersegil

Nos experimentos publicados [94, 95, 96, 99] e também nosiqudamos como parte de nosso
trabalho inicial, percebemos que o modo de operacao de A@arasentou os melhores resultados foi
0 sequencial. Por isso, optamos por utilizar este modo deg@e nos primeiros experimentos com
0s modelos ndo-lineares. Posteriormente, retormamosumosscom o modo de operacéo paralelo, o
gual julgamos também ser fundamental para o algoritmo dgé@smento baseado em ACs, uma vez
gue o paralelismo, caracteristica fundamental dos ACs ponitribuir para uma melhor performance

do algoritmo. Os experimentos com 0 modo paralelo seracaptados no Capitulo 6.

5.6.1 Experimentos reproduzidos e novos

Nesta secdo, apresentamos alguns experimentos que mezizhaseados nos experimentos apre-
sentados em [94, 95, 96] e descritos no Apéndice B. Nestesimgntos, os principais grafos de
programa utilizados foram o Gauss§88 g40 etreel5

Em todos os experimentos, os parametros utilizados para fora@ Cls = 25 eM = 50. Para
0 AG, que utiliza os mesmos passos descritos na Sec¢ao 5tilizgnuos P = 100, E = 10, p. =
0,90,G =100, p,, = 0,012 para regras formadas corviainhanca Selecionadap,, = 0,024 para
regras formadas com\dzinhanca TotalisticaCom excecao do experimento realizado para o grafo
de programa g40, que utilizds= G = 200, todos os outros experimentos utilizaram os parasietro

do AG acima descritos.
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No primeiro experimento realizado, foi utilizado o grafo mlegrama Gauss18 e o modelo de
vizinhanca selecionada de AC. Na formacao da vizinhancardedada tareff, foram considera-
dos os atributos co-nivel estatico, custo computacionaisétocde comunicacdo para 0s conjuntos
predecessoras(k)rmas(k) e sucessoras(kyespectivamente. A politica de escalonamento utilizada
foi “a tarefa com maior nivel dinamico é executada primeirB%sa politica foi utilizada em todos
0s experimentos com o0 Gauss18. A Figura 5.17a apresenta ddagprendizagem do algoritmo de
escalonamento para este experimento. Na primeira geragatgr médio dd para o melhor indivi-
duo (regra) da populacao é 58,76. Nas proximas geracdes,roddBica as regras e, na geracao 14,
€ descoberta uma regra de transicdo de AC capaz de evolufiQmassos de tempdj, cada uma

das 25 Cls para configuracdes que representam um escaldoartiem para o Gaussl18 & 44,0).

Fase de aprendiz agem:; Gaussig Fase de ﬂpﬂ‘ﬂgﬁﬂ! GaussiB

8T 3
\
L

Medlia de T
A b
= =
g
)
—F
Medlia de T
& B
& @ R

1 1" 21 A a1 -1 B1 fal & " 1 11 2 3 a1 = E1 m &l M
Geragio Rewas

aj) b}

Fig. 5.17: Fase de aprendizagem e fase de operacado do mlgalét escalonamento para o Gauss18:
Vizinhanga Selecionada, modo de operacao sequencial &titéstos diferentes para a formacao da
vizinhanca.

A gqualidade das regras é avaliada na fase de operacdo ddralyde escalonamento. Entéo,
nesta fase, geramos 100 novos testes de problema, e os ysaradsstar cada regra descoberta.
A Figura 5.17b apresenta os resultados obtidos (médiB) gmra cada regra da populacdo: cerca
de 50 regras foram capazes de encontrar um escalonameantop#ia cada teste de problema. Ou
seja, quando aplicada em cada ClI, a regra foi capaz de eyodwib0 passos de tempo, para uma
configuracdo final em qué = 44,0. A Figura 5.18 apresenta a evolucdo do AC utilizanda um
das melhores regras da populagéo e a configuracao inicédebeCl = 100111000010011011. No
passo 0, o valor d& = 75,0. O AC evolui, de acordo com a regra de transicao, aliera sua

configuracdo e, consequentemente o valoTdaté que no passo 14 é alcancada a configuracao
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101110101101011111, que permanece até o passo 50, e gasergprum escalonamento 6timo

para o Gauss18.

Evolugao temporal do AC

T
0 5 10 135 20 25 30 35 40 45 50 35 60 65 70 75 &0

1

—
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[}

Fig. 5.18: Evolucéo temporal do AC com uma regra que escal@auss18.

Realizamos outro experimento semelhante ao descrito gponém, a diferenca € que utilizamos
a Vizinhanca Totalistica A Figura 5.19 apresenta a fase de aprendizagem corresgenaeste
experimento. Na primeira geracdo, o valor médioTdpara o melhor individuo é 55,76. O AG
modifica as regras e, a partir da geracao 44, a médiaphbra o melhor individuo oscila entre 47,0
e 49,0, descobrindo uma regra na ultima geracdo que levalaomadio deT = 47,36. Assim,
utilizando-se este modelo de vizinhanca, ndo foi possivebmtrar uma regra de transicao de AC
capaz de escalonar, com sucesso, 0 Gauss18 nas 25 Clglasl@amo teste. Por isso, optamos por
nao realizar a segunda etapa do algoritmo, onde as regrasa@uas na fase de operacéo.

No préoximo experimento utilizamos\dzinhanca Selecionad@orém, ao invés de serem utili-
zados trés atributos diferentes para a formacao da vizgahanilizamos um anico atributo para os
conjuntos que formam a vizinhanca de cada tarefa: o nivéhditn. Optamos por esse atributo, por
ser o mesmo utilizado na politica de escalonamento. Naoé&aroos, na literatura, um experimento
similar a este. O nivel dinamico €é calculado em funcdo deagbx das tarefas nos processadores.
Trocando-se uma tarefa de processador, o nivel dinamiesicalculado novamente. Durante a
evolucao temporal do AC, as tarefas podem ser alocadas ererti#s processadores, fazendo com

gue o nivel dinamico seja recalculado a cada nova alocaggsadorma, o tempo de processamento
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Fase de aprendiz agem: Gaussi18

Mediade T
n
(]

1 11 1 3 4 a1 61 71 a1 a1

Geragio

Fig. 5.19: Fase de aprendizagem do algoritmo de escalonampara o Gauss18: Vizinhanca Tota-
listica, modo de operacéo sequencial e trés atributosedifes para a formacao da vizinhanca.

do algoritmo é maior quando comparado a experimentos gliEauntiatributos estéticos na formacao
da vizinhanca, sendo este o provavel motivo da ndo utilzdeate atributo em experimentos publi-
cados. A Figura 5.20a apresenta a fase de aprendizagemspaexperimento. A média depara

o melhor individuo na primeira geracao é 56,84. Durante asimpias geracdes o AG modifica as
regras e a média depara o melhor individuo diminui. Ha algumas oscilagfes eamagfio 20 0 AG
descobre uma regra que converge o reticulado do AC para woacab 6tima cont = 44,0. Isto
significa que a regra leva o reticulado do AC a convergir para aonfiguragdo que representa uma
alocacao 6tima do Gauss18, a partir de todas as 25 configigragdiais usada para avaliar a regra.
Esta regra, entretanto, ndo passa em um teste criado n&géi@ac O AG rapidamente modifica a

regra, provendo uma nova regra que passa em todos os tastegisentes.

A Figura 5.20b apresenta a fase de operacao do algoritmepr@xperimento. Ao aplicarmos
as regras descobertas em 100 novas configuracdes iniestis(te problema) para o Gauss18, cerca
de 28 regras foram capazes de convergir o reticulado do A& quarfiguracdes que representam o

escalonamento 6timo.

Um ultimo experimento foi realizado para o Gauss18/&mhanca Totalisticautilizando apenas
o atributo nivel dindmico para formacé&o da vizinhanca de daua tarefk do grafo de programa.

A Figura 5.21 apresentaTomeédio para o melhor individuo (regra) da populacéo durapt®cesso
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Fase de aprendiz agem: Gauss1g Fase de operagdo: Gaussig
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Fig. 5.20: Fase de aprendizagem e fase de operacao domigaietescalonamento para o Gauss18:
Vizinhanca Selecionada, modo de operacao sequenciabatatriivel dinamico para a formacao da

vizinhanca.

evolutivo. Na primeira geracdo, a melhor regra da populag&sui o valor médio de aptidao igual

a 54,40. O AG, durante as proximas geracdes, modifica assregeapartir da geracéao 26, a melhor

regra possuit4,0 < T < 45,0 até que, na ultima geracdo, o valor médioTdg@ara a melhor

regra é 44,36. Assim como no experimento anterior com o matkelizinhanca totalistica, ndo foi

descoberta nenhuma regra capaz de convergir todas as cagdigs iniciais do reticulado do AC para

configuracdes finais que representam o escalonamento &ira@sauss18. Dessa forma, também

nao foi realizado nenhum experimento na fase de operacéao.

Mediade T

a6

Fase de aprendiz agem: Gaussi18

54 -
52 -
20 -
45
45 -
44 -

42

11

21 31 4+ 51 &1 71

Geragdo

&1

a1

Fig. 5.21: Fase de aprendizagem do algoritmo de escalonampara o Gaussl18: Vizinhanca Tota-
listica, modo de operacéo seqtiencial e atributo nivel do@para a formacéo da vizinhanca.
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O experimento seguinte foi realizado com o grafo de progigd0aA vizinhanca do AC utilizada
foi a Vizinhanca Selecionad@nde os atributos utilizados na formagéo da vizinhanganioo co-
nivel estético, custo computacional e custo de comunicpgéos conjuntos deredecessoras(k)
irmas(k) e sucessoras(kyespectivamente. A politica de escalonamento utilizad&aftarefa com
maior nivel dindmico é executada primeiro”. A Figura 5.22sstra que regras de transicdo de AC
provendo um escalonamento 6timo com o tempo total de exedugaB0,0 foram descobertas apos
19 geracbes. A qualidade das regras descobertas, verificafdse de operacao, é apresentada na
Figura 5.22b. Foram geradas 100 novas configuracdes s(tésites de problema) para avaliar cada
regra descoberta na fase de aprendizagem. Podemos olgerearca de 36 regras foram capazes de
evoluir, por 50 passos de tempo, todas as 100 Cls para cafigps finais que representam alocacdes

otimas para @40.

Fase de aprendizagenc g Fase de operagio: 940
oz 100
a0
ag 4 95
_ch L 00-
4 54- o
5 &2 4L =
g B0 1 g 20 -
Fi=E
-6 - 75 4
G T T T T T T T FAR R e e e e e e R EE e
116 21 96 61 76 91 10812 MZ5151 1661231196 1 46 21 96 &1 76 91 106 12115 151166121105
Geragdo Begras
a) by

Fig. 5.22: Fase de aprendizagem e de operacao do algoritnescddonamento para o g40: Vi-
zinhanga Selecionada, modo de operagédo sequencial eribégast diferentes para a formacgéo da
vizinhanca.

Para o experimento com o grafo de prograghd utilizamos avizinhanga Totalistica a politica
de escalonamento “a tarefa com o maior nivel estatico é taggprimeiro”. Os mesmos atributos
utilizados para a formacgéo da vizinhanca no experimento @@#0 foram utilizados neste expe-
rimento. Observando a Figura 5.23a, percebe-se que o AGsiecde menos de 5 geracdes para
descobrir, na fase de aprendizagem, uma regra de trang¢&0 grovendo uma solu¢éo 6tima com

T = 46,0. Avaliando a qualidade das regras em 100 novas coafiges iniciais, na fase de opera-
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¢céo, podemos observar (Figura 5.23b) que cerca de 54 regrasteadas na fase de aprendizagem

encontram solucdes 6timas na fase de operacéo.

Fase de aprendizagem: g18 Fase de operagio: gl18
54 ag
20
52 1
70
— 501 B0 -
o B 501
I 48-\] L
0 = 401
g 46_ g 3|:|_
20 -
44_
10 1
42 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T l:l T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 11 21 3 4 51 61 71 81 9 1 11 21 3 4 51 61 71 81 9
Garagso Regras
al b

Fig. 5.23: Fases do algoritmo de escalonamento pgi&dvizinhanc¢a Totalistica, modo de operacao
sequencial e trés atributos diferentes para a formacaaodanca.

O experimento realizado com o grafo de progrdaraal5foi conduzido com a vizinhanca de AC
totalistica e a politica de escalonamento “a tarefa com nrefmoero de ordem é executada primeiro”.
Foram utilizados também os atributos co-nivel estaticstocoomputacional e custo de comunicagao
para a formacao da vizinhangca. O AG n&o precisou mais quea¢@es para descobrir uma regra
de transicdo de AC provendo um escalonamento 6timo pa&eetb5 como mostra a Figura 5.24a.
Na fase de operacdo (Figura 5.24b), foram geradas 100 nonfiguracoes iniciais para avaliar cada
regra descoberta na fase anterior. Das 100 regras na paputsgca de 43 foram capazes de forgar
cada uma das 100 novas Cls a convergir para configurac6esppesentam o escalonamento 6timo

para otreels

5.6.2 Teste da capacidade de generalizacdo das regras désetas através do

modelos de vizinhanca nao-lineares

Na Secao 5.5.1, apresentamos alguns experimentos reaslipath avaliar a capacidade de generali-

zacao das regras de transicado de AC, quando aplicadasergefaperacao, para diferentes grafos de
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Fase de aprendizageny: tree15 Fase de operagao: treels
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Fig. 5.24: Fases do algoritmo de escalonamento pdraed5 Vizinhancga Totalistica, modo de
operacao sequencial e trés atributos diferentes para a¢éora vizinhanca.

programa. Nestes experimentos, o modelo de vizinhangzadkil foi o linear. Nesta secao, também
realizamos experimentos para verificar a capacidade deajeaedo das regras de transicao, porém,
utilizamos aqui os modelos de vizinhanca ndo-lineares.

Os principais grafos de programa utilizados foram o Gauss@®88 g40 etreel5 Os resultados
de todos os experimentos estao listados na Tabela 5.6. AaBkafo Origemapresenta qual grafo
de programa foi utilizado na fase de aprendizagem, a cdlomdelo Vizinhancadentifica qual o
modelo de vizinhanca foi utilizado e a coluatibuto(s) Vizinhancgadentifica se foi utilizado apenas
o atributo nivel dinAmico ou os trés atributos diferentesr(ivel estatico, custo computacional e
custo de comunicacao) para a formacéo da vizinhanca. Pararavcapacidade de generalizacéo, as
regras descobertas par&oafo Origemforam utilizadas no escalonamento de c&tafo Destino
Para essa avaliacdo, na fase de operacédo, foram geradossi€®¥ de problema para ca@aafo
Desting representando alocacdes iniciais aleatérias dos mesw®processadores PO e P1.

A Tabela 5.6 apresenta os melhores resultados obtidos pdaagcafo de programa, isto €, apre-
senta para a melhor regra da populacéo, o valor média@g.,) obtido nos 100 testes de problema,
o menor valor d& obtido (7;,,;,), 0 maior valor del obtido (7,,....) € a quantidade de regras da popu-
lagéo que conseguiram resolver pelo menos um teste de prapigra o referido graf@Xtde. Tsiimo)-
Conforme pode ser observado, resultados razoaveis fortidosisomente quando as regras desco-

bertas para o Gauss18, g18 e g40 foram aplicadas no escaiotvadotreel5 Nos demais casos,
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os resultados obtidos ndo foram satisfatérios, onde o vaéatio deT (7,,.4) para cada grafo de
programa foi significativamente superior quando compaeasovalores de referéncia apresentados
na Tabela 5.3.

Grafo Origem | Modelo Vizinhanca | Atributo(s) Vizinhanga | Grafo Destino | T,,cq Trin | Tmaz | Qtde.Tstimo

gl8 58.46 52.0 63.0 0

Gauss18 Selecionada 3 atributos 940 97.51 80.0 | 128.0 19
treelb 9.84 9.0 12.0 100

gl8 59.81 49.0 88.0 1

Gauss18 Selecionada Nivel Dinamico g40 9537 | 85.0 | 128.0 0
treel5 9.91 9.0 12.0 98

gl8 56.25 55.0 70.0 1

Gauss18 Totalistica 3 atributos g40 90.65 | 82.0 | 109.0 16
treel5 10.02 9.0 12.0 93

g18 57.84 46.0 87.0 28

Gauss18 Totalistica Nivel Dinamico g40 93.82 | 84.0 | 121.0 6
treel5 9.90 9.0 11.0 95

Gaussl18 72.78 59.0 93.0 0

g18 Totalistica 3 atributos g40 8741 | 81.0 | 100.0 0
treel5 9.63 9.0 12.0 98

Gaussl18 62.85 56.0 76.0 0

treel5 Totalistica 3 atributos g18 59.08 | 51.0 66.0 0

040 105.20 | 88.0 125.0 0

Gaussl18 58.36 53.0 65.0 0

g40 Selecionada 3 atributos g18 6127 | 56.0 | 82.0 0
treel5 9.39 9.0 15.0 151

Tab. 5.6: Teste da capacidade de generalizag&o das regrassigeéo.

Diante dos resultados experimentais publicados, apedesino Apéndice B, e dos resultados
experimentais por nds obtidos (Sec¢des 5.5.1 e 5.6.1),lperoes que o grafo de programa que repre-
senta uma maior dificuldade para a busca de regras de tradgigC aptas a escalonar € o Gauss18,
sendo que, possivelmente, essa dificuldade esteja red@zi@nestrutura irregular deste grafo de pro-
grama [104]. Também pudemos perceber que os melhoresadssifpara 0 Gauss18 foram obtidos
com a utilizagdo do modo de operagéo sequencial do AC. Poy ado, o grafo de programa que
mostrou-se mais fécil de ser escalonado foeel15 visto que para todos os modelos de vizinhanca e
atributos, bons resultados foram obtidos. Acreditamosegtee facilidade esteja relacionada a estru-
tura regular desse grafo.

A partir dessa andlise, realizamos experimentos, que s@résentados no Capitulo 6, visando
melhorar a capacidade de generalizacédo das regras ded@ios ACs. Nesses experimentos, nos
concentramos no grafo de programa Gauss18 e suas variagiiegjodo de operacéo (atualizagao)
sequencial de AC, em virtude dos melhores resultados parauss&8 terem sido alcangados, até

entdo, com a utilizacdo deste modo de operacéo.
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Duas novas abordagens foram avaliadas para a fase de apigardi das regras: a Evolugéo

Conjunta e a Coevolugéo.



Capitulo 6

Novas abordagens propostas para a melhoria

da capacidade de generalizacao de regras

A capacidade de generalizacao das regras dos ACs evoludasende aprendizagem é crucial para
o algoritmo de escalonamento discutido no capitulo ante8®as regras descobertas pelo algoritmo
genético ndo puderem ser utilizadas em diferentes grafosodeamas, todo o esfor¢o computacional
empregado na busca por elas nao é justificavel.

Neste capitulo apresentamos duas novas abordagens qusgarays para o escalonador de tarefas
baseado em ACs. A utilizacdo destas duas abordagens naefapeethdizagem de regras contribuiu
para uma melhoria na capacidade de generalizacao das degra€s, 0 que representa a principal
contribuicdo do nosso trabalho.

Além dessas duas novas abordagens, apresentamos expesimee realizamos com o modo
de operacao paralelo (sincrono) de ACs. Poucos experisiento este modo de operacao foram
publicados até o momento e, entendemos que 0 mesmo € intpgrtaa o escalonador baseado em
ACs, uma vez que o paralelismo é caracteristica fundameatala implementacao préatica dos ACs,
contribuindo inclusive para uma melhor performance doréigo.

Este capitulo esta organizado da seguinte maneira: a Selcaprésenta a nova abordagem que
chamamos dEvolugdo Conjuntaonde as regras de transi¢cao séo evoluidas, na fase deiapgem
do escalonador, utilizando-se mais de um grafo de progran8ecao 6.2 apresenta a outra nova

abordagem, que faz uso do Algoritmo Genético Coevolutive@ proposta também para a fase de

109
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aprendizagem do escalonador, em substituicdo ao AG patilidzado em [94]. Nas Secdes 6.1 e 6.2,
0 modo de operacéo de ACs utilizado foi o sequiencial. A Segha@esenta resultados obtidos com
0 modo de operacao paralelo, inclusive utilizando as ndvasdagens apresentadas nas Secoes 6.1

e 6.2.

6.1 Evolucao Conjunta: uma nova abordagem de avaliacao para

a fase de aprendizagem

Em todos os trabalhos anteriores [94, 95, 96, 99], um Uniafogle programa é utilizado para desco-
brir regras de ACs na fase de aprendizagem de regras. Ow #&mgevolui as regras calculando-se
a aptidao das mesmas baseando-se em um unico grafo. Noswbamsta abordagem &solucéo
Simples Resultados publicados e os experimentos que relatamogpiou® 5 mostraram que o
escalonador baseado em ACs foi apto a descobrir regrasroéciia que podem, com sucesso, es-
calonar diversos grafos de programa estudados anteritgemaiiteratura. Porém, quando as regras
evoluidas descobertas para um grafo de programa espeoitieo fitilizadas na tentativa de resolver
o problema do escalonamento para outros grafos de progesudtados conclusivos sobre a capaci-
dade de generalizacéo das regras nao foram publicados aigento. Os trabalhos publicados séo
promissores, mas ainda nao apresentaram a performangaddese

Uma observacao que chamou a nossa atencéo foi o fato das esghaidas para 0 Gauss18 ndo
retornarem bons resultados mesmo quando aplicadas a guaifos de programa muito similares a
ele, conforme apresentado na Sec¢éo 5.5.2 para o modeloindleariza linear. Os resultados obtidos
com a aplicagéo das regras evoluidas para os modelos me@oeinde vizinhanca ndo foram apresen-
tados no Capitulo 5. Os mesmos serdo apresentados e disalgifborma comparativa nas proximas
sub-secdes. Consideremos como exemplo o Gauss18_8, qua geguena variacdo do Gaussl8
comT,s = 44,0, conforme a Tabela 5.3. Ao utilizarmos as 100 regrasabertas na fase de apren-
dizagem para o Gauss18, com o modelo de Vizinhanga Selec@aés atributos, apresentado na
Sec¢dao 5.6.1, no escalonamento do Gauss18 8, o melhomadsselcontrado fol = 53,0 e o pior
foi T =62,0.

A capacidade de generalizacdo € uma caracteristica myptwiamte das regras evoluidas na fase
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de aprendizagem. O alto esforgco computacional necessad@scoberta das regras de transicao é
justificado somente se estas regras forem aptas a sereraddsi em novos problemas. Caso con-
trario, um AG pode ser diretamente utilizado na busca de ganaftGes otimas de cada grafo de
programa independentemente, sem a necessidade de e AMEs no modelo. Um exemplo dessa
abordagem direta pelo AG foi apresentado na Sec¢éo 4.3.lofd$ito de se utilizar regras de transi-
cao de ACs é a possibilidade de reutilizacéo destas regrasers problemas, sem a necessidade de

um novo processo de aprendizagem evolutivo, o que demandargrande esforco computacional.

Uma importante observacéo que fizemos sobre os estudosdadaem [96, 104] é que pouca
informacé&o sobre esta capacidade de generalizacéo faempagla, e poucos exemplos de reutiliza-
cdo das regras foram de fato verificados. No capitulo amtefwesentamos alguns experimentos
aplicando as regras evoluidas para o Gauss18, na fase awliapgem, para grafos de programa
totalmente diferentes deste grafo. Concluimos que refmdteazoaveis (valores sub-6timos e
foram obtidos somente em grafos de programa onde uma soltigda era facil de alcancar, por
exemplo, otreel5 Entdo, nos concentramos na seguinte questdo: se é degagdmna regra de
transicdo de AC evoluida com base em um grafo de programeiBspeéenha alguma capacidade de
generalizacdo, esta regra deve retornar, no minimo, agedtrazoaveis quando aplicada em novos

grafos de programa que séo variagdes do grafo de progragiaabri

Propusemos uma nova abordagem para a fase de aprendizagdgoritono de escalonamento
baseado em AC, que chamamosHl®lu¢cdo Conjunta Nesta abordagem, o valor da aptiddo para
uma regra nao deve ser baseado apenas em um unico grafo cenpeipmas também em algumas de
suas variacoes. Nos testes que realizamos para avalianahoxdagem, consideramos 0 Gauss18
como o principal grafo de programa e mais outras cinco vaesigoram utilizadas na evolucdo. As
regras séo avaliadas com base nos seis grafos de progransor@a aptiddo para uma regra é o
somatorio dos valores dE correspondente para cada grafo de programa. As regras coemar m

valor de avaliagéo sao consideradas melhores, portanis gerais.

Na fase de operacéo, as regras descobertas na fase arderiplieadas em novas alocacoes
iniciais aleatérias para cada grafo de programa que paotiala fase de aprendizagem e também sdo
aplicadas em outros grafos de programa, que séo outrag@esido original, para testar a qualidade

das regras descobertas. Esperamos que as regras evohriflagamente sejam mais gerais que as
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regras evoluidas com base em um unico grafo.

Realizamos experimentos com a evolugéo conjunta para swoielos de vizinhanga ndo-linear,
Totalistica e Selecionada, nos quais o principal grafo dgrama adotado foi o0 Gauss18. Os outros
grafos utilizados nos experimentos foram as variacfes des3&, descritas na Secédo 5.3.

Em todos os experimentos com a Evolucdo Conjunta apressntes$sa dissertacdo, as regras
de AC foram evoluidas calculando-se seus valores de agiaEeado ndo somente no Gaussl18, mas
também nos grafos de programa Gauss18 1, Gaussl18 2, @aRisShussl8 4 e Gaussl8 5. Estas
cinco variagoes foram escolhidas entre as variagoes adafislevido a elas serem as que mais se
diferenciam (maior numero de modificacdes) do Gaussl8naligBaseado na nova abordagem, o
valor de aptidao para cada regra é o somatoérid gara cada grafo de programa.

Os parametros para o AG e AC utilizados forBm 100,E = 10,p. =0,90,p,, = 0,012,G = 100,
Cls=25eM = 50. A politica de escalonamento utilizada foi “a tarefa ammaior nivel dinamico é
executada primeiro”. A seguir, apresentamos os result@elgsiatro experimentos realizados com a

Evolucdo Conjunta.

6.1.1 Vizinhanca selecionada e atributo nivel dinamico

Na Secdo 5.6.1, apresentamos um experimento onde foadtilia grafo de programa Gauss18, o
modelo de vizinhanga selecionada e um Unico atributo atlbzpara a formacao da vizinhanca: o
nivel dindmico. Identificamos que cerca de 28 das 100 regsobtertas foram aptas a encontrar um
escalonamento 6timd (= 44,0) para o Gauss18 em todos os 100 testes de problemay@ligdos.
Outros testes foram realizados, onde as regras evoluidas faplicadas nas quinze variacdes do
Gauss18, descritas na Tabela 5.2. Os resultados estéerdpss na Tabela 6.1 (Evolucao Simples).
Com o objetivo de avaliar a qualidade destas regras, reabdigalguns experimentos de referéncia
gue séo descritos a seguir.

Inicialmente, foram geradas 10.000 alocacdes aleatéais qada variagcdo do Gaussl8, isto €,
distribuicdes aleatorias das tarefas entre os process=af6re P1. Subseqientemente, o tempo total
de execucad para cada variacao foi calculado usando a politica de esalento “a tarefa com
maior nivel dindmico é executada primeiro”. Os resultadst8aeapresentados na segunda coluna

da Tabela 6.1, onde a média deobtida nas 10.000 alocacfes para cada variacdo do Gaussl8 é
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apresentada.
Grafo Experimentos d_e Referéncia Evolugdo Simples Evolugao Conjunta
Aloca(;()es Aleatorias TAG_Ref Tned po Trin Trmaz Tned po Timin Trmaz
Gauss18_1 75,92 47,0 52,91 3,99 52,0 79,0 47,24 | 1,24 47,0 56,0
Gauss18 2 77,38 47,0 67,95 | 8,22 59,0 85,0 | 47,48 | 1,61 | 47,0 57,0
Gauss18 3 70,67 47,0 53,54 | 6,37 51,0 83,0 | 47,19 | 1,37 | 47,0 60,0
Gaussl18 4 75,19 47,0 52,03 | 4,59 51,0 82,0 49,35 | 1,44 47,0 56,0
Gaussl18 5 77,71 50,0 54,00 | 0,0 54,0 54,0 | 52,28 | 1,78 | 50,0 63,0
Gauss18 6 74,0 47,0 48,09 | 0,90 48,0 57,0 | 48,00 | 6,54 | 47,0 | 106,0
Gauss18 7 78,0 44,0 44,00 | 0,00 44,0 44,0 | 48,23 | 2,94 | 47,0 62,0
Gauss18_8 79,0 44,0 57,20 | 2,27 | 51,0 | 70,0 | 47,02 | 0,20 | 47,0 | 49,0
Gauss18_9 79,0 47,0 55,87 | 12,92 | 48,0 | 86,0 | 47,67 | 2,18 | 47,0 | 640
Gauss18_10 80,0 44,0 51,46 | 2,65 51,0 74,0 47,63 | 2,46 47,0 59,0
Gauss18_11 78,08 47,0 64,50 | 7,85 51,0 92,0 47,28 | 0,76 47,0 51,0
Gauss18_12 74,10 47,0 48,14 | 0,98 48,0 55,0 47,02 | 0,20 47,0 49,0
Gauss18_13 71,22 44,0 61,15 | 9,90 47,0 82,0 | 47,00 | 0,00 | 47,0 47,0
Gauss18_14 77,98 46,0 63,44 | 9,98 55,0 83,0 | 47,19 | 1,07 | 47,0 56,0
Gauss18_15 74,13 47,0 57,92 | 10,36 | 53,0 86,0 | 47,24 | 1,33 | 47,0 59,0
[ Média (10) | 76,55 [ 4570 [ 5517 578 | 49,60 | 72,90 | 47,42 | 1,76 | 47,0 | 60,20 ]
[ Média (15) | 76,15 [ 4633 | 5548 539 | 50,86 | 74,13 | 47,85 | 1,67 | 47,20 | 59,60 ]

Tab. 6.1: Evolucéo Simples e Conjunta, utilizando-se o naeloperacao sequencial, a Vizinhanca
selecionada e atributo nivel dinamico.

Conforme apresentamos na Secéo 5.3, um AG foi implementadagcalonar diretamente as ta-
refas e aplicado para as quinze variagdes do Gauss18. Bifitarfa analise dos resultados, repetimos
os resultados apresentados na Tabela 5.3 na terceira daldiadbela 6.1. Analisando-se a segunda e
terceira colunas da Tabela 6.1, vé-se que, como esperatimmpss encontrados utilizando-se o0 AG
foram muito melhores que o tempo médio encontrado nas desageatdrias. Embora os melhores
resultados encontrados pelo AG nao possam ser assumidossoralores 6timos para cada grafo de
programa, eles podem ser usados como valores de refer@lo@nd resultados a serem alcancados
pelas regras de transicao.

Baseado nestes resultados, a avaliacdo da capacidadestaligagdo das regras evoluidas foi re-
alizada aplicando-as nas quinze variacdes do Gaussl8faradegeradas 100 configuracdes iniciais
aleatorias para testar cada regra. Os resultados sdorgpdeseda quarta a sétima coluna (Evolugéo
Simples) da Tabela 6.1, sendf,.;, 0 tempo de execugdo meédio obtido nas 100 CJs,0 desvio
padréo del nas 100 CIsY;,;, 0 menor tempo de execucadg,, 0 maior tempo de execucao nas
100 Cls. Comparados aos resultados encontrados pelo AGedéneia, somente em um Unico grafo
(Gauss18_7), as regras de transicao de ACs foram aptas atrema melhor alocagdo em 100%

dos testes. Nos outros 14 grafos, os resultados obtidos gegjeas foram piores que os resultados
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obtidos pelo AG de referéncia. Entretanto, os resultadationébtidos pelas regras de AC foram
muito melhores que os valores médios obtidos com as alosajéatérias. Assim, embora as re-
gras obtidas usando-se somente o0 Gauss18 nao retornemhmseseksultados possiveis quando as
mesmas sao aplicadas nas quinze variacoes, é possivelicone estas regras possuem alguma ca-
pacidade de generalizacdo. No entanto, hd muito espacopaecapacidade de generalizagdo seja
melhorada. Calculando-se o intervalo de confianca (Seda9 Z.3] para os resultados obtidos atra-
veés destas regras, n0s estamos 95% confiantes de que a méshapdaotal de execucaloesta no
intervalo [54,42; 56,54] para as quinze variagoes, e novake [54,04; 56,31] para as dez variagdes
de Gauss18 6 a Gauss18 15.

Um novo experimento foi conduzido utilizando-se a nova dagem Evolugdo Conjunta. Na
fase de aprendizagem do algoritmo de escalonamento bas@ahiC, seis grafos de programa foram
utilizados para calcular o valor de aptiddo de uma regraasigdo. Uma regra capaz de escalonar os
seis grafos de programa deve retornar um valor de aptidabage2B82,0, de acordo com os melhores
tempos encontrados pelo AG de referéncia. As regras com ormaalor de aptidéo séo consideradas

mais gerais.

Foram realizadas trinta execuc¢des do AG e, na melhor detas,média deT para o melhor
individuo na ultima geracao foi 291,40. A Figura 6.1 aprésenprocesso evolutivo durante a fase
de aprendizagem de regras na evolucdo conjunta. Na prigeiagdo dessa execucdo, a media de
T para o melhor individuo é 386,52. A aptiddo do melhor individscila entre os valores 290,0 e

299,0, a partir da geracdo 30. O AG modifica as regras e, neagei®0, o valor 291,40 é alcancado.

NOs aplicamos a melhor regra evoluida nas 5 variacdes dosGusadas na fase de aprendiza-
gem e também nas outras 10 variacdes que nao participarsarfams. Os resultados estdo apresen-
tados nas ultimas colunas (Evolucdo Conjunta) da Tabela &.legras evoluidas conjuntamente
retornaram melhores resultados para os grafos de programss@ 1, Gaussl8 2, Gaussl8 3,
Gaussl8 4 e Gaussl8 5, quando comparadas as regrasaylaiid um anico grafo, no que diz
respeito ao tempo médio. Mais especificamente, em respmstonalhores resultados encontrados
nas 100 Cls avaliadas, elas podem ser consideradas taouzrde q AG de referéncia. Esta melho-
ria era previsivel, uma vez que as informacdes destes doméons utilizadas na fase de aprendizagem.

Além disso, foi possivel perceber uma melhoria signifieatia capacidade de generalizacédo das re-
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Fase de aprendizagem: Evolugdo Conjunta do
Gauss18 +5 variagdes
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Fig. 6.1: Fase de aprendizagem do algoritmo de escalonamparda 0 Gaussl8 e algumas de suas
variacdes. Utilizacdo da Vizinhanca Selecionada e dowtribivel dinamico.

gras evoluidas. As regras evoluidas conjuntamente, erhy gacdntraram bons resultados também
para as 10 variacfes do Gauss18 nao utilizadas na fase ddiapgem. Exceto para o Gaussl18 7, os
valores médios diminuiram significativamente, em relagiegras evoluidas com a Evolugdo Sim-
ples. Para cinco variagbes (Gauss18_6, Gauss18 9, GalidsGhussl8 12 e Gauss18_15) foram
encontrados resultados equivalentes aos do AG de refaréagi outras trés variacdes (Gauss18 8,
Gauss18 10 e Gauss18 14), embora um resultado equivate#@ de referéncia ndo tenha sido
encontrado, podemos identificar uma melhoria em respeito t& melhor tempo obtido quanto para
o tempo médio. Calculamos o intervalo de confianca para aagete AC no experimento com
a evolucdo conjunta e estamos 95% confiantes que a média @o tetal de execucad esta no
intervalo [47,52; 48,15] nas quinze variag0es, e no interf4v,08; 47,77] nas dez variagbes que
nao participaram da fase de aprendizagem. Comparandarsesotervalos de confianga obtidos
com a Evolucdo Simples, é possivel confirmar a melhoria neremgnto com a evolucdo conjunta.
Também avaliamos o teste de hipétese nula (Secéo 2.11) §r8Jcomparar os dois experimentos.
Ha evidéncias significativas de que os tempos de execuc#imsigelas regras descobertas no ex-
perimento da evolucdo conjunta sdo melhores que os obtalaspolucdo simples. Estamos 95%
confiantes de que esta melhoria esta entre 6,51 e 8,73 usidadempo, considerando-se as quinze
variacles, e esta entre 6,56 e 8,93 unidades de tempo, erargid-se apenas as dez variacdes de
Gaussl18 6 a Gaussl8 15. Entendemos que estes resultatifisagu as regras descobertas pela

evolucao conjunta como sendo mais gerais que aquelas ®pttievolucao simples.
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O tempo de processamento médio desses experimentos, ndefapeendizagem, é 0,50 hora
para a Evolucdo Simples e 1,5 hora para a Evolucdo Conjuradadé de operacdo, em ambas as
abordagens, o tempo médio de processamento do algoritm0,2%laora.

Os resultados acima apresentados foram publicados em Eet]o este um artigo apresentado

no Simpdésio Brasileiro de Redes Neurais (SBRN), realizad®eatubro de 2006.

6.1.2 Vizinhanca totalistica e atributos co-nivel, custoanputacional e custo

de comunicacao

Na Secdo 5.6.1, apresentamos os resultados obtidos panaselBaatravés da utilizacdo da Vizi-
nhanca Totalistica e dos atributos co-nivel estaticopar@hputacional e custo de comunicacao para
0s conjuntogpredecessoras(kjrmas(k) e sucessoras(kyespectivamente. Assim, as regras evolui-
das para o Gauss18 também foram utilizadas no escalonadehfovariacées, para avaliarmos sua
capacidade de generalizagdo. Nesses testes, as regrabis@idas a 100 configuracdes iniciais di-
ferentes para cada grafo avaliado. Para se avaliar a cagadie® generalizagédo das regras evoluidas,
utilizamos, como experimentos de referéncia, os resutagresentados na Tabela 6.1 e repetidos na
segunda e terceira colunas da Tabela 6.2.

Com base nestes resultados utilizados como referéncigperimento com a evolugéo simples
foi analisado. A Tabela 6.2 (Evolucdo Simples) apresentasidtados relativos ao escalonamento
das 100 Cls realizado pela melhor regra evoluida na fase r@adipagem, para cada grafo avali-
ado. Apenas em 8 grafos (Gauss18 3, Gauss18 4, GaussEugs18 7, Gaussl8 8, Gaussl8 9,
Gauss18 11 e Gauss18 15) as regras de ACs evoluidas fgpagesale encontrar a melhor aloca-
cao diretamente obtida pelo AG. Em todos os outros grafessutado da generalizagéo foi inferior
ao obtido pelo AG de referéncia. Entretanto, os resultadaion obtidos pela generalizacdo das re-
gras foi bem abaixo dos valores médios obtidos com as alesajéatorias, apresentados na Tabela
6.2. Assim, também é possivel constatar que alguma caplactlageneralizacdo as regras evolui-
das possuem. Calculando-se o intervalo de confianca pars eggas, pode-se dizer, com 95% de
confianga, que a média deesta no intervalo [50,68; 51,86] para os quinze grafos dgrama, e no
intervalo [49,81; 50,98] para os grafos Gauss18 6 a Gaussl&omparando-se com os resultados

apresentados na Sec¢do 6.1.1, percebemos que esse modeimlugnga obteve regras com maior



Novas abordagens propostas para a melhoria da capacidade deneralizagéo de regras 117

capacidade de generalizagao.

Graf Experimentos de Referéncia Evolugao Simples Evolucdo Conjunta

rato Alocagﬁes Aleatdrias Tac Ref Tined po Trmin Tmaz Tined po Tined Tmax
Gauss18_1 75,92 47,0 50,87 | 2,70 | 48,0 54,0 | 52,82 | 1,66 | 51,0 59,0
Gauss18_2 77,38 47,0 53,40 | 2,38 | 51,0 65,0 | 53,68 | 2,13 | 51,0 63,0
Gauss18_3 70,67 47,0 52,91 | 3,24 | 47,0 68,0 | 4931 | 4,27 | 47,0 77,0
Gauss18_4 75,19 47,0 53,52 | 4,05 | 47,0 68,0 | 50,32 | 3,64 | 47,0 67,0
Gauss18 5 77,71 50,0 54,41 | 2,99 | 50,0 68,0 | 50,68 | 1,58 | 50,0 55,0
Gauss18_6 74,0 47,0 53,61 | 3,66 | 51,0 71,0 | 52,564 | 1,55 | 51,0 56,0
Gauss18_7 78,0 44,0 47,32 | 1,37 | 44,0 54,0 | 48,39 | 2,82 | 44,0 53,0
Gauss18_8 79,0 44,0 49,32 | 3,18 | 44,0 55,0 | 48,41 | 2,15 | 47,0 53,0
Gauss18_9 79,0 47,0 47,90 | 2,94 | 47,0 67,0 | 4851 | 3,58 | 47,0 67,0
Gauss18_10 80,0 44,0 51,56 | 2,96 | 46,0 55,0 | 48,61 | 2,36 | 47,0 53,0
Gauss18_11 78,08 47,0 51,03 | 3,41 | 47,0 62,0 | 49,02 | 250 | 47,0 53,0
Gauss18_12 74,10 47,0 53,80 | 1,79 | 51,0 56,0 | 52,20 | 1,96 | 48,0 56,0
Gauss18_13 71,22 44,0 48,89 | 2,93 | 46,0 55,0 | 48,05 | 3,28 | 44,0 57,0
Gauss18_14 77,98 46,0 48,49 | 3,11 | 47,0 74,0 | 4891 | 3,22 | 47,0 59,0
Gauss18_15 74,13 47,0 52,03 | 4,45 | 47,0 65,0 | 49,85 | 3,58 | 47,0 67,0

[ Média (10) | 76,55 | 4570 [5039] 298] 47,0 [ 61,40 | 49,45 ] 2,70 | 46,90 [ 57,40 |

[ Média (15) | 76,15 | 46,33 [ 5127 301] 4753 [ 62,46 | 50,08 | 2,68 | 47,66 | 59,66 |

Tab. 6.2: Evolugcéo Simples e Conjunta, considerando-sednrde operagédo sequencial , a Vizi-
nhanca Totalistica e os atributos co-nivel, custo compartate custo de comunicac¢ao

Um novo experimento foi elaborado utilizando-se a abomegeolucdo Conjunta. O escalona-
mento Otimo para os seis grafos retorna um tempo total ig@8P:0, de acordo com os melhores
resultados obtidos com 0 AG de referéncia. Foram feitas 86ugdes do AG e, na melhor delad; o
meédio do melhor individuo evolui de 353,84 para 305,16 (FEdgu2).

Posteriormente, as regras evoluidas com a nova abordagam &plicadas no escalonamento
das 10 variacdes do Gauss18 nao utilizadas na fase de ayagewh. Nesses testes, as regras evolui-
das foram também submetidas a 100 configurag@es inici@eedies para cada grafo avaliado e os
resultados séo apresentados na Tabela 6.2 (Evolugéo @njun

Comparando-se as regras obtidas pelas duas abordagepigssintonjunta, podemos observar
gue em relacdo ao menor tempo obtido nas 100 Cls, em dez geafiessmos resultados foram alcan-
cados. Em trés grafos (Gauss18 1, Gauss18_8 e Gaussl1&vbligao simples foi superior e, em
outros dois (Gauss18 12 e Gauss18 13), a evolucao corjurtatrou tempos menores. Assim, po-
demos concluir que em relacad@’g;,, os resultados foram muito similares. Entretanto, em relaga
tempo médio obtido nas alocacges a partir de 100 Cls, a aerdeonjunta obteve resultados supe-
riores em 10 dos 15 grafos analisados e em apenas 5 (Gaus&Hiss18 2, Gaussl18 7, Gaussl1l8 9

e Gauss18 14) a abordagem simples foi melhor. Esses dmulao refletidos na média das médias
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Fase de aprendizagem: Evolugdo Conjunta do
Gauss18 +5 variagdes
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Fig. 6.2: Fase de aprendizagem do algoritmo de escalonamewlucdo Conjunta considerando a
Vizinhanca Totalistica e os atributos co-nivel estaticst@ computacional e custo de comunicacao.

obtidas em cada grafo que no caso da abordagem conjuntaséed®picaso da abordagem simples é
50,39. Além disso, o desvio padrdo médio no caso da evolug§arta foi 2,70 e no caso da evolu-
¢ao simples foi 2,98. Mas, foi em relacao ao pior tempo obt@®100 CIST,,..) que a abordagem
conjunta se mostrou mais eficiente: em 6 dos 10 grafos adafisa pior tempo obtido pela evolucao
conjunta foi menor. Em outros 2 grafos (Gauss18 9 e Gau$8)8s resultados foram equivalentes
e apenas em 2 grafos (Gauss18 13 e Gaussl8_15), a abordag®es $oi mais eficiente. Essa
superioridade se reflete na média dos maiores tempos oldigeso caso da abordagem conjunta é
57,40 e na abordagem simples é 61,40. E, quando calculadergdio de confianca para as regras
obtidas através da evolucéo conjunta, pode-se dizer, cémdgsconfianca, que a média Teesta
entre [49,56; 50,61] para os quinze grafos de programa, ateovalo [48,92; 49,97] para as dez
variagoes que nao participaram da fase de aprendizagempdaZanao-se o intervalo de confianca
calculado para as duas abordagens, percebe-se uma redup@&did del para a evolucdo conjunta.
Avaliando-se também a hipotese nula para comparar 0s exp@s, encontram-se evidéncias de
gue os tempos de execucgdo obtidos na evolugao conjunta $oreseque os obtidos na evolucao
simples. Pode-se dizer, com 95% de confianca, que a reductamgom meédio esta entre 0,39 e
1,97 unidades de tempo, considerando-se as quinze vasjagéetre 0,15 e 1,74 unidades de tempo,
considerando-se as dez variagbes. Comparando-se estkad@s com 0s apresentados na Secao
6.1.1, podemos perceber que, embora os resultados ap@dsepara esse modelo tenham sido me-

nos expressivos, a contribuicdo da evolugcéo conjunta paedleoria da capacidade de generalizacéo
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das regras de ACs foi observada em ambos os modelos de vigamha

O tempo de processamento médio desses experimentos, ndefageendizagem, é 0,17 hora
para a Evolucdo Simples e 0,40 hora para a Evolugcédo ConjNistdase de operacdo, em ambas as
abordagens, o tempo médio de processamento do algoritm0,83¥ehora.

Os resultados acima foram publicados em [112], e o artigagce@sentado no Congresso Brasi-

leiro de Automatica (CBA), ocorrido em Outubro de 2006.

6.1.3 Vizinhanca Selecionada e atributos co-nivel, customputacional e custo

de comunicacao

Um terceiro experimento foi realizado utilizando a Vizinga Selecionada e, diferentemente do ex-
perimento descrito na Secao 6.1.1, trés atributos difesgméra os conjuntqgaedecessoras(K)r-
mas(k)e sucessoras(k)Os atributos utilizados foram o co-nivel estatico, o cestmputacional e o
custo de comunicagéo. Devemos ressaltar que esse modetogoegado em todos 0s experimentos
realizados por Seredynski e colegas com o Gauss18 [95, P6, 99

Aplicamos as regras descobertas pela Evolucéo Simples@addésoperacéo do algoritmo de esca-
lonamento para as quinze variagdes do Gauss18. Os resutthtidos estdo apresentados na Tabela
6.3, onde os resultados dos experimentos de referéncieeplicados. Apenas para o Gaussl8 7
houve uma regra capaz de encontrar o escalonamento 6tinmiradpa 100 testes de problemas.
Calculamos o intervalo de confianca para este experimerdgstagnos 95% confiantes que o valor
médio deT, nas quinze variacdes, esta no intervalo [54,77; 55,7%ag variagbes de Gauss1l8 6 a
Gaussl18_15, este valor esta no intervalo [51,13; 51,97pdEanas médias sejam mais altas do que
as obtidas nos modelos testados anteriormente (Tabela$&), mais uma vez os resultados médios
sdo bem abaixo das inicializagfes aleatorias.

Posteriormente, utilizamos a abordagem Evolugéo Conjuatiase de aprendizagem do algo-
ritmo de escalonamento para esse modelo de vizinhanca.ubaFeg3 apresenta o grafico da melhor
evolucao, onde o valor de aptiddo do melhor individuo da lagaio a cada geracéo € apresentado.
Na primeira geracdo, a aptidao do melhor individuo é igual®7. O AG modifica as regras de
transi¢cdo de AC (individuos) até que, na geragéo 69, € dedealima regra com o valor de aptidao

299,0, valor este que permanece até a Ultima geracéao.
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Grafo Experimentos d_e Referéncia Evolugdo Simples Evolugao Conjunta

Alocagﬁes Aleatdrias Tac Ref Tined po Trmin Trmax Tined po Tined Trmax
Gauss18_1 75,92 47,0 53,67 | 2,57 53,0 67,0 49,00 | 0,00 49,0 49,0
Gauss18_2 77,38 47,0 62,49 | 5,08 59,0 76,0 52,00 | 0,00 52,0 52,0
Gauss18_3 70,67 47,0 65,04 | 6,51 56,0 76,0 49,00 | 0,00 49,0 49,0
Gauss18_4 75,19 47,0 66,23 | 0,55 63,0 67,0 49,00 | 0,00 49,0 49,0
Gauss18_5 77,71 50,0 66,26 | 2,94 63,0 91,0 51,00 | 0,00 51,0 51,0
Gauss18 6 74,0 47,0 48,00 | 0,00 | 48,0 48,0 | 53,00 | 0,00 | 53,0 53,0
Gauss18 7 78,0 44,0 44,00 | 0,00 | 44,0 44,0 | 47,00 | 0,00 | 47,0 47,0
Gauss18 8 79,0 44,0 54,41 | 3,04 | 53,0 62,0 | 47,00 | 0,00 | 47,0 47,0
Gauss18 9 79,0 47,0 49,05 | 4,17 | 48,0 71,0 | 49,00 | 0,00 | 49,0 49,0
Gauss18_10, 80,0 44,0 54,05 | 1,68 | 53,0 62,0 | 48,98 | 0,20 | 47,0 49,0
Gauss18_11 78,08 47,0 51,17 | 3,94 47,0 62,0 49,00 | 0,00 49,0 49,0
Gauss18_12| 74,10 47,0 48,00 | 0,00 48,0 48,0 51,00 | 0,00 51,0 51,0
Gauss18_13| 71,22 44,0 53,48 | 1,79 53,0 61,0 45,00 | 0,00 45,0 45,0
Gauss18_14 77,98 46,0 58,65 | 5,23 55,0 72,0 48,00 | 0,00 48,0 48,0
Gauss18_15 74,13 47,0 54,71 | 1,49 53,0 56,0 49,00 | 0,00 49,0 49,0

[ Média (10) | 76,55 [ 4570 [ 51,55] 2,13 50,20 | 58,60 | 48,69 | 0,02 | 48,50 | 48,70 |

[ Média (15) | 76,15 | 46,33 [ 5528] 259 53,06 64,20 | 49,13 ] 0,01 | 49,00 [ 49,13 |

Tab. 6.3: Evolucdo Simples e Conjunta, considerando-se domde operagédo sequencial, a Vizi-
nhanca Selecionada e os atributos co-nivel, custo compn#e custo de comunicacao.

Aplicamos a melhor regra evoluida nas 15 varia¢cdes do Gau$34 resultados estdo apresen-
tados nas ultimas colunas (Evolucdo Conjunta) da Tabela As3regras evoluidas cojuntamente
retornaram melhores resultados para os grafos de programss@3_1, Gaussl1l8 2, Gaussl8 3,
Gaussl8 4 e Gaussl8 5, no que diz respeito ao tempo médimbramos que as informacdes
destes grafos foram utilizadas na fase de aprendizagem eagugdo no tempo dos mesmos era
esperada. As regras evoluidas conjuntamente, em gerahtes@m bons resultados também para as
10 variacfes do Gauss18 néo utilizadas na fase de apreendizéxceto para os grafos Gauss18_6,
Gauss18 7 e Gaussl18 12, os valores médios diminuiranficagimamente e, embora um resultado
equivalente ao AG de referéncia ndo tenha sido encontradgoneahuma das variagbes, podemos
identificar uma melhoria em respeito tanto ao melhor tempmolmuanto ao tempo médio. Cal-
culamos o intervalo de confianca para as regras descobert&v@ucdo Conjunta e estamos 95%
confiantes que a média deesta no intervalo [49,12; 49,13] para as quinze variacoes,ietervalo
[48,69; 48,70] para as dez variagdes que nado participardasdale aprendizagem. Comparando-se
os intervalos de confianca entre as abordagens Simples ar@ang possivel confirmar a melhoria
no segundo experimento. Através do teste de hipotese nufizaos que ha evidéncias significa-
tivas de que os tempos de execugéao retornados pelas regcabeeas pela Evolugdo Conjunta sé&o

menores que 0s obtidos no experimento da Evolucdo Simpsamies 95% confiantes de que esta
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melhoria est4 entre 5,63 e 6,65 unidades de tempo, consites as quinze variacdes, e entre 2,43
e 3,27 unidades de tempo, considerando-se as dez varisg®Guds18 6 a Gauss18_15. Entende-
mos que estes resultados qualificam as regras descobda&s/pkicdo Conjunta como sendo mais

gerais que aquelas obtidas pela Evolugcédo Simples.

Fase de aprendizagem: Evolugao Conjunta do
Gauss18 +5 variagdes
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Fig. 6.3: Fase de aprendizagem do algoritmo de escalonaragiitando-se a abordagem Evolucéo
Conjunta: Gauss18 + 5 variacdes, Vizinhanca Selecionads atributos diferentes para a formacéao
da vizinhanca.

Comparando-se os resultados com o experimento descritegé® $.1.1, onde utilizamos apenas
o atributo nivel dindmico na vizinhanca selecionada, fEmc®s que os resultados descritos acima
foram um pouco inferiores. Porém, independentemente dtriputo(s) utilizado(s) na vizinhanga
selecionada, a evolugdo conjunta mostrou-se superiol@gg@msimples, descobrindo regras de tran-
sicdo de AC com uma maior capacidade de generalizacdo. At&wo, & importante ressaltar que o
tempo de processamento do algoritmo de escalonamento & menwlo se usa os atributos co-nivel
estatico, custo computacional e custo de comunicacgéos BEstbutos tém seu valor invariavel, para
o grafo de programa, durante a execucéo do algoritmo. Jébatatnivel dinamico, que é calculado
em funcéo da alocacao das tarefas nos processadores, deatcaado sempre que uma tarefa é
alocada em um processador diferente do qual ela estavalalocago, na evolu¢do do AC, quando
o atributo nivel dindmico é utilizado na formacé&o da vizimfe a cada mudanca de uma tarefa de
processador o atributo devera ser calculado novamentepdaatarefa que antecede a tarefa atuali-
zada (inclusive a propria tarefa). Este calculo pode sénade diversas vezes, aumentando-se assim
o tempo de processamento do algoritmo.

O tempo de processamento médio desses experimentos, ndefageendizagem, é 0,20 hora
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para a Evolugcéo Simples e 0,53 hora para a Evolugéo ConjNiatédase de operacdo, em ambas as

abordagens, o tempo médio de processamento do algoritm6,8%lhora.

6.1.4 Vizinhanca Totalistica e atributo nivel dinamico

O ultimo experimento que realizamos com o Gauss18 utilizowodelo de vizinhancga totalistica e
apenas o atributo nivel dindmico para a formacéo da vizggnaAplicamos as regras descobertas
na Evolucdo Simples na fase de operacéo para as quinzedemidQ Gaussl8, utilizando-se 100
Cls para cada variacdo. Os resultados obtidos estdo aféssma Tabela 6.4 (Evolugéo Simples),
onde também foram replicados os experimentos de referéiRara todas as variacdes do Gaussl18,
nao houve regra capaz de encontrar, na meédia, o escalomagtenb a partir dos 100 testes de
problemas criados. Calculamos o intervalo de confiangagsavalores obtidos neste experimento e,
estamos 95% confiantes de que o valor médid @ssta no intervalo [49,42; 50,30] para as quinze

variacdes, e no intervalo [47,79; 48,70] para as dez vamgé Gaussl8 6 a Gaussl8 15.

Graf Experimentos de Referéncia Evolugao Simples Evolucdo Conjunta

rato Alocagﬁes Aleatdrias Tac Ref Tined po Tinin Trmax Tred po Tined Trmax
Gauss18_1 75,92 47,0 49,87 | 1,89 | 48,0 57,0 | 53,07 | 2,05| 49,0 58,0
Gauss18_2 77,38 47,0 52,73 | 2,85 | 47,0 57,0 | 52,24 | 2,88 | 49,0 65,0
Gauss18_3 70,67 47,0 53,30 | 3,92 | 47,0 68,0 | 51,68 | 2,01 | 49,0 55,0
Gauss18_4 75,19 47,0 54,51 | 0,95 | 50,0 55,0 | 51,99 | 1,87 | 49,0 61,0
Gauss18_5 77,71 50,0 55,07 | 0,66 | 52,0 56,0 | 54,40 | 2,20 | 52,0 61,0
Gauss18_6 74,0 47,0 48,21 | 1,83 | 47,0 56,0 | 51,72 | 2,37 | 47,0 55,0
Gauss18_7 78,0 44,0 44,70 | 1,66 | 44,0 51,0 | 48,03 | 2,41 | 44,0 57,0
Gauss18_8 79,0 44,0 48,80 | 2,72 | 47,0 59,0 | 49,68 | 2,00 | 47,0 56,0
Gauss18 9 79,0 47,0 47,67 | 0,89 | 47,0 52,0 | 48,48 | 1,94 | 47,0 51,0
Gauss18_10 80,0 44,0 48,39 | 4,73 | 44,0 76,0 | 50,13 | 2,19 | 44,0 55,0
Gauss18_11 78,08 47,0 49,01 | 2,72 | 47,0 62,0 | 49,80 | 1,93 | 47,0 55,0
Gauss18_12 74,10 47,0 48,26 | 1,71 | 47,0 55,0 | 52,11 | 2,34 | 47,0 55,0
Gauss18_13 71,22 44,0 48,60 | 2,07 | 47,0 53,0 | 4953 | 1,76 | 47,0 54,0
Gauss18_14 77,98 46,0 49,04 | 3,02 | 48,0 66,0 | 49,11 | 2,16 | 47,0 66,0
Gauss18_15 74,13 47,0 49,75 | 1,72 | 47,0 53,0 | 50,34 | 2,92 | 47,0 61,0

[ Média (10) | 76,55 | 4570 [ 48,24 ] 2,30 ] 46,50 | 58,30 | 49,89 [ 2,20 | 46,40 | 56,50 |

[ Média (15) | 76,15 | 46,33 [ 49,86 [ 2,22 47,26 | 58,40 [ 50,81 [ 2,20 | 47,46 | 57,66 |

Tab. 6.4: Evolucao Simples e Conjunta do Gauss18, considerse 0 modo de operagao sequencial,
a Vizinhancga Totalistica e o atributo nivel dinamico.

Posteriormente, utilizamos a abordagem Evolucédo Conjuatiase de aprendizagem do algo-
ritmo de escalonamento. A Figura 6.4 apresenta a melhouedeaesse experimento, onde o valor
de aptiddo do melhor individuo da populagéo a cada geraggmeésentado no grafico. Na primeira

geracao, a aptiddo do melhor individuo é igual a 363,12. O Adifica as regras de transicao de
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AC (individuos) até a ultima, onde a melhor regra da populagiiesentou o valor de aptiddo médio
igual a 312,68.

Fase de aprendizagem: Evolugao Conjunta do
Gauss18 +5 variagoes
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Fig. 6.4: Fase de aprendizagem do algoritmo de escalonaragitando-se a abordagem Evolucéo
Conjunta: Gauss18 + 5 variacoes, Vizinhanca Totalistidaileuto nivel dinamico para a formacao
da vizinhanca.

Aplicamos a melhor regra evoluida nas 5 variacfes do Gaussis na fase de aprendizagem
e também nas outras 10 variacfes que nao participaram asstads resultados estéo apresentados
nas ultimas colunas (Evolucdo Conjunta) da Tabela 6.4. éaseevoluidas conjuntamente retor-
naram melhores resultados apenas para os grafos de proGaumsal8 2, Gauss18 3, Gaussl8 4,
Gaussl18 5, quando comparadas as regras evoluidas paraiaorgrafo, no que diz respeito ao
tempo médio. Em todos os outros grafos a Evolucao Simplemétiior. Com relagdo ao melhor
tempo (,..;»), em 10 grafos de programa houve empate, em 2 a Evolucao@arigi melhor e em
3 a Evolucéo Simples obteve melhores tempos. Porém, oloskeres resultados obtidos para os 10
grafos que nao participaram da fase de aprendizagem (@ausalGauss18 15), observa-se que
o desvio padraol(y;,), o melhor {,;,) € o pior tempo{;,..,) apresentaram tempos melhores com
a Evolucao Conjunta. Calculamos o intervalo de confianca paregras de AC descobertas neste
experimento e estamos 95% confiantes que a média do tempdd@eecucad para as regras des-
cobertas com a Evolug&o Conjunta esta no intervalo [50,884% para as quinze variagdes e [49,46;
50,32] para as dez variacdes que nao participaram da fagereledezagem. Avaliando-se o teste

de hipotese nula, tem-se que a Evolucdo Simples foi melh®adavolucdo Conjunta entre 0,34 e
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1,56 unidades de tempo, considerando-se as quinze vasjagéetre 1,02 e 2,27 unidades de tempo,
considerando-se as dez variagoes de Gauss18 6 a GaussN&si® caso, pudemos perceber que
os resultados obtidos com a Evolucéo Simples foram um poediwomres que os obtidos com a Evo-
lucdo Conjunta. Logo, a utilizacdo da Evolucdo Conjunta oo de vizinhanca totalistica com
o atributo nivel dindmico n&o contribuiu para uma melhoracigade de generalizagdo das regras.
Ao contrario, a Evolucédo Simples mostrou-se superior.a@atot dos 4 modelos de vizinhaca para o
Gaussl8, apenas nesse modelo a Evolugdo Conjunta ndo sewned&iaz. Também cabe ressaltar
gue de todos os modelos, esse foi 0 que retornou o melhotagsule generalizagdo com a Evolugéo
Simples: média de 49,86 nas quinze variacdes do Gauss4B (ba,Vizinhanca Selecionada com
o atributo nivel dinamico, 51,27 na Vizinhanca Totalisttoan trés atributos e 55,28 na Vizinhanca
Selecionada com trés atributos). Esse resultado s6 éanfsoi obtido com a Evolugdo Conjunta
no modelo Vizinhanca Selecionada com o atributo nivel dio&r#7,85) e no modelo Vizinhanca
Selecionada com trés atributos (49,13). Assim, concluinpiesesse é o modelo, dentre os avaliados,
gue possui melhor capacidade de generalizacado na EvolupgdeS por um lado, mas que néo foi
beneficiado pela Evolugdo Conjunta, por outro lado. Remsaks que ndo existe relato na literatura
da utilizacdo do atributo nivel dindmico na formacdo dantianca totalistica para o Gauss18, ou
qgualquer outro grafo.

O tempo de processamento médio desses experimentos, ndefagpeendizagem, é 0,76 hora
para a Evolugcéo Simples e 1,60 hora para a Evolugédo ConjNiatédase de operacdo, em ambas as

abordagens, o tempo médio de processamento do algoritm6,2Hhora.

6.2 Aprendizagem coevolutiva: uma nova abordagem na busca

evolutiva de regras de AC

Com o objetivo de melhorar ainda mais a capacidade de geragié@b das regras de transicao, propu-
semos uma outra abordagem para a fase de aprendizagem tiiimdsas um Algoritmo Genético
Coevolutivo (AGC) ao invés de um AG Padrdo. Os algoritmoggeos coevolutivos (AGCs) [48]
diferem dos algoritmos genéticos tradicionais, por win duas populacées durante o processo

evolutivo: uma de possiveis solucdes e outra de instanocipsatblema a resolver. Em nossa aborda-
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gem, as duas populac¢des do AGC sao: a populBgatde possiveis solugdes para o problema, isto

€, regras de transicéo de AC, e a populd@dp2composta por diferentes grafos de programa.

O principal grafo de programa utilizado nos experimentos fGauss18. Os grafos de programa
utilizados para avaliar a capacidade de generalizacdedeasrde transicdo de AC foram cinquenta
variacdes do Gauss18 geradas aleatoriamente. Para a®eardo grafo de programa, as possiveis
modificagOes apresentadas séo: (i) alteragéo no custo tacignal de uma determinada tarefa, (ii)
alteragéo no custo de comunicacao entre tatefal ondek precedd, (iii) inclusdo de uma nova
aresta entre duas tarefas |, ondek ndo precedée o numero de ordem (identificacdo da tarefa) da
tarefak € menor que o nimero de ordem da tatef@) exclusdo de uma aresta entre duas tarefas
k e |, ondek precedel. Uma variacdo do Gaussl8 pode possuir uma ou mais modifEagde
relacdo ao original, de diferentes tipos (i, ii, iii e iv). Aimquenta variacdes do Gauss18 utilizadas na
avaliacdo das regras descobertas na fase de aprendizagégoiGiono de escalonamento tiveram sua
nomenclatura assim definida: os grafos de programa V18 1BaM) possuem, cada um, apenas 1
modificacdo em relagdo ao Gauss18, os grafos V18_20 a V1&s38em 2 modificacdes, os grafos
V18 30 a V18 39 possuem 3 modificacdes, os grafos V18 40 aAflBossuem 4 modificacdes e
os grafos V18 50 a V18 59 possuem 5 modificagdes.

A populacadPop2é composta, além do Gauss18, por diferentes variacOes@dsatleste grafo
de programa, sendo que estes grafos de programa podem dertes 4 modificacbes, dentre as

acima citadas, em relacéo ao grafo de progama original.

No AGC, durante o processo evolutivo, ambas as populacOealtsfiadas por operadores gené-
ticos. Esse tipo de estratégia coevolutiva é chamada delcgéwe total [48]. Na populacdeopl,
séo aplicados os operadoressa¢ecaocrossovere mutagéopara evoluir as regras de transicdo. Na
populacadPop2 apenas os operadores skdecdoe mutagdosao utilizados para, respectivamente,

selecionar grafos de programa para deixar a populacaong ingeas variacdes do Gauss18.

Para a populacéo de regras de transi&p(), os parametros do AG e do AC utilizados foram:
P=100,E =10, p. =0.50,p,, =0.012,G = 100,Cls= 25 eM = 50. O processo de selecdo para
reproducao utiliza uma estratégia elitista, isto €, paggadividuos sédo escolhidos aleatoriamente da
elite para gerar novos filhos, o operadorcdessovetilizado foi o de ponto-simples e o operador de

mutacéo foi o de complemento do alelo.



6.2 Aprendizagem coevolutiva: uma nova abordagem na busca@utiva de regras de AC 126

A populacédPop?2inicial € composta pelo Gauss18 e mais 9 grafos de prograradagealeatori-
amente, cada um representando uma variacdo do Gaussl1B8dpageesentar de 1 a 4 modificagbes
em relacdo ao original. A cada geracdo, séo utilizados 1fogyde programa diferentes para se
avaliar as regras de transicdo de AC da popul&d. Foram utilizadas 25 configuracdes iniciais
aleatorias, representando alocagdes das tarefas dos deafwmograma nos processadores PO e P1, e
cada regra d€oplé testada nas 26ls para cada grafo de programa da popula@ap2 O valor
de aptiddo da regra € o somatorioldencontrado a partir da aplicacdo da mesma em cada grafo de
programa dé€’op2 partindo-se de cada uma das 25 Cls. O valor de aptidao deafmdg programa
da populaca®op2¢é o somatorio d& obtido em cad&l aplicando-se cada regra da populaBapl
no grafo em questéo. A populacBop2 durante o processo coevolutivo, € modificada pelos opera-
dores deselecdoe mutacédo A estratégia de selecdo que adotamos pdap@foi a seguinte: para
cada grafo de programa, € dada a “oportunidade” de pantidgpprocesso evolutivo por, no minimo,
10 geracdes. Assim, nas primeiras 10 geracfes do AGC, osafdsglte programa gerados aleato-
riamente na primeira geracdo permanecem inalterados. tk gardécima geracédo, a cada geracao
um grafo de programa é selecionado para deixar a populag@dodugar a outro grafo de programa
que € uma variacdo do Gauss18 gerada aleatoriamente. Ha@vaque representa uma mutacao
do Gauss18, pode possuir de 1 a 4 modificacBes em relacaofaagrarograma original. O grafo
de programa selecionado para deixar a populacdo € aquejé paeicipou de 10 ou mais geracoes

e que possui menor valor de aptidao.

Realizamos um primeiro experimento utilizando o modelo idakanca selecionada e os atri-
butos co-nivel estatico, custo computacional e custo deun@acdo para oS conjuntos gesde-
cessoras(k)irmas(k) e sucessoras(k)Optamos por iniciar os experimentos utilizando o modelo de
vizinhanca selecionada por ele ter apresentado resultaelb®res que a vizinhanca totalistica para
0 Gauss18 na Evolucao Conjunta, conforme apresentamos;ia S5&6. Quanto a escolha dos trés
atributos para a formacédo da vizinhanca, o tempo de praoesga do algoritmo é menor quando
os utilizamos, ao invés de utilizar apenas o atributo niirdmico. Esse novo modelo de evolucéo
exigiu inameros experimentos preliminares para ajustesld@rsos parametros e estratégias envol-
vidas na coevolugdo. Assim, a opc¢ao por um modelo de vizgehgoe exigisse um menor esfor¢o

computacional foi extremamente importante para viabilizexperimentos com a nova abordagem.
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Na Sec¢éo 6.1.3, apresentamos o experimento com a abordaghngdo Conjunta e o modelo de
vizinhanga acima citado, onde as regras descobertas mapsts® mais gerais quando comparadas as
regras descobertas com a Evolucdo Simples. Antes de readiga experimento com o AGC, apli-
camos estas regras descobertas com a Evolucdo Conjunteatan@snento das cinqienta variacoes
aleatodrias do Gauss18 para, novamente, testar sua capmdeaeneralizacdo. A Tabela 6.5 apre-
senta os resultados obtidos para a melhor regra da popuydag@icada uma das cinqienta variagoes.
As medias gerais, isto €, nas 50 variagoes, folamy gerat = 53,63,y gerat = 3,53, Thnin_geral =
50,22 €T’,,0x 4eral = 64,68. Calculando-se o intervalo de confianga para ostaesisl obtidos através
destas regras evoluidas para o Gauss18 e as cinco variggiess(8 1 a Gauss18_5) no escalona-
mento das cinqlienta variacfes aleatorias, estamos 95%mesfide que a média do tempo total de

execucad esta no intervalo [52,94; 54,32].

Grafo Tmed po Tmin Trmax Grafo Tmed po Trnin Trmaz
V18 10| 49,0 | 0,00 | 49,0 49,0 V18_20 53,06 | 4,89 50,0 74,0
V18 11| 53,0 | 0,00 | 53,0 53,0 Vi8_21 60,40 | 4,88 52,0 72,0
V18_12 | 49,0 | 0,00 | 49,0 49,0 V18_22 49,0 0,00 49,0 49,0
V18_13 | 49,0 | 0,00 | 49,0 49,0 V18_23 56,46 | 6,40 49,0 68,0
V18_14 | 48,98 | 0,20 | 47,0 49,0 V18_24 51,0 0,00 51,0 51,0
V18_15| 49,0 | 0,00 | 49,0 49,0 V18_25 57,50 | 5,55 52,0 68,0
V18_16 | 48,98 | 0,20 | 48,0 49,0 V18_26 56,42 | 4,53 52,0 62,0
V18 17 | 49,0 | 0,00 | 49,0 49,0 V18_27 48,98 | 0,20 47,0 49,0
V18 18 | 49,0 | 0,00 | 49,0 49,0 V18_28 57,53 | 541 53,0 69,0
V18 19| 54,95 | 3,53 | 49,0 59,0 V18_29 58,66 | 6,16 53,0 78,0
Média 49,99 | 0,39 | 49,20 | 50,40 Média 54,90 | 3,80 | 50,80 | 64,0
V18 30 | 57,87 | 6,22 | 49,0 71,0 V18_40 58,38 | 10,86 | 49,0 86,0
V18 31| 49,0 | 0,00 | 49,0 49,0 V18_41 61,71 | 2,70 61,0 74,0
V18_32 | 56,37 | 6,65 | 50,0 75,0 V18_42 52,97 | 5,90 47,0 66,0
V18_33 | 48,60 | 6,17 | 46,0 80,0 V18_43 50,20 | 2,09 48,0 53,0
V18 _34 | 53,75 | 4,51 | 49,0 70,0 V18_44 52,41 | 3,45 50,0 84,0
V18 35| 46,0 | 0,00 | 46,0 46,0 V18_45 59,12 | 8,42 47,0 78,0
V18 36 | 54,0 | 0,00 | 54,0 54,0 V18_46 54,44 | 3,61 52,0 73,0
V18 37 | 49,25 | 1,43 | 49,0 58,0 V18_47 55,17 | 4,02 50,0 70,0
V18 38 | 49,62 | 4,00 | 47,0 66,0 V18_48 63,57 | 7,18 52,0 73,0
V18 39 | 56,26 | 7,40 | 49,0 72,0 V18_49 60,36 | 6,54 53,0 83,0
Média 52,07 | 3,63 | 48,80 | 64,10 Média 56,83 | 547 | 50,90 | 74,0
V18 50 | 55,57 | 3,29 | 55,0 76,0 | Médiageral | 53,63 | 3,53 | 50,22 | 64,68
V18 51| 57,06 | 3,13 | 53,0 61,0
V18 52 | 47,18 | 3,39 | 46,0 72,0
V18 53 | 60,55 | 5,34 | 56,0 81,0
V18 54 | 51,79 | 6,60 | 49,0 77,0
V18 55| 52,66 | 3,57 | 49,0 58,0
V18 56 | 49,0 | 0,00 | 49,0 49,0
V18 57 | 56,56 | 6,00 | 54,0 83,0
V18 58 | 49,88 | 3,62 | 49,0 69,0
V18 59 | 63,60 | 8,59 | 54,0 83,0
Média 54,38 | 4,35 | 51,40 | 70,90

Tab. 6.5: Aplicacdo das regras obtidas com a Evolucdo Ctmjwhzinhanca Selecionada e trés
atributos diferentes, no escalonamento das 50 variagéateahs do Gauss18.
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No préximo experimento realizado, utilizamos o AGC para sefde aprendizagem ao invés
do AG Padrédo. A Tabela 6.6 apresenta os resultados obtidasatiacdo das regras co-evoluidas
nas cinquenta variaces aleatorias do Gauss18. A FigurapéeSenta a aptiddo média do melhor
individuo das populacdéXple Pop2 ao longo das geracdes de uma execucao do AGC. Na primeira
geracdo, a aptiddo média do melhor individuo da populac@egias Popl) € 61,65 e na populacdo
de grafos de program@@¢p2 € 78,96. EmPopl a aptiddo média do melhor individuo tende a
diminuir com o passar das geracfes, uma vez que as melhgras (eenor valor médio dE) séo
escolhidas pelo AG para permanecerem e gerar filhos, altdogavalor 48,10 na Ultima geracao.
Em Pop2 a partir da geragéo 10, a aptiddo média do melhor individeeoentre 45 e 65 até que,

na ultima geracéo, este valor é 51,07.

Grafo Tmed po Tmin Trmax Grafo Tmed po Tnin Trmaz
V18 10 | 45,59 | 1,50 44,0 47,0 V18_20 47,22 | 2,85 | 44,0 59,0
V18_11 | 48,58 | 1,00 48,0 56,0 V18_21 50,69 | 7,73 | 44,0 75,0
V18_12 | 44,16 | 1,12 44,0 52,0 V18_22 49,33 | 3,89 | 44,0 61,0
V18_13 | 45,20 | 1,66 44,0 52,0 V18_23 48,45 | 1,53 | 47,0 54,0
V18_14 | 45,07 | 1,57 44,0 52,0 V18_24 47,10 | 0,43 | 47,0 49,0
V18_15 | 44,21 | 1,22 44,0 52,0 V18_25 50,26 | 7,98 | 47,0 93,0
V18 16 | 44,0 0,00 44,0 44,0 V18_26 46,40 | 2,08 | 44,0 52,0
V18 17 | 44,35 | 1,65 44,0 55,0 V18_27 45,07 | 1,57 | 44,0 52,0
V18_18 | 47,87 | 9,99 44,0 94,0 V18_28 45,13 | 3,55 | 44,0 63,0
V18 19 | 46,59 | 2,21 44,0 55,0 V18_29 49,87 | 3,19 | 49,0 77,0
Média 4556 | 2,19 | 44,40 | 55,90 Média 47,95 | 3,48 | 45,40 | 63,50
V18_30 | 45,81 | 2,90 44,0 58,0 V18_40 47,0 | 2,17 | 46,0 58,0
V18 _31 | 44,35 | 1,65 44,0 55,0 V18_41 56,80 | 5,00 | 53,0 65,0
V18_32 | 48,80 | 3,12 47,0 61,0 V18_42 47,92 | 9,64 | 40,0 58,0
V18_33 | 44,77 | 3,84 44,0 79,0 V18_43 49,62 | 435 | 47,0 65,0
V18_34 | 47,0 0,00 47,0 47,0 V18_44 47,45 | 4,99 | 43,0 71,0
V18 35| 47,16 | 1,61 45,0 63,0 V18_45 46,20 | 1,15 | 46,0 54,0
V18 36 | 49,39 | 1,86 49,0 66,0 V18_46 49,05 | 3,58 | 45,0 76,0
V18 37 | 53,17 | 3,20 47,0 59,0 V18_47 49,32 | 1,97 | 47,0 56,0
V18 38 | 48,84 | 1,45 44,0 57,0 V18_48 52,93 | 4,11 | 49,0 59,0
V18 39 | 50,81 | 3,91 44,0 59,0 V18_49 56,59 | 3,07 | 50,0 63,0
Média | 48,01 | 2,35 | 4550 | 60,40 Média 50,28 | 4,00 | 46,60 | 62,50
V18_50 | 53,64 | 4,72 50,0 66,0 | Médiageral | 48,58 | 3,52 | 45,80 | 62,77
V18 _51 | 51,72 | 7,92 46,0 69,0
V18 52 | 45,78 | 4,42 43,0 83,0
V18 53 | 52,48 | 3,34 51,0 63,0
V18 54 | 51,22 | 5,25 47,0 68,0
V18 55| 52,59 | 9,82 45,0 89,0
V18 _56 | 50,83 | 3,86 47,0 62,0
V18 57 | 49,97 | 2,85 49,0 77,0
V18 58 | 52,05 | 11,48 | 44,0 83,0
V18 59 | 51,17 | 2,15 49,0 56,0
Média 51,14 | 558 | 47,10 | 71,60

Tab. 6.6: Valores obtidos para 50 variacdes do Gaussl18dadpem do algoritmo genético coevolu-
tivo.

Analisando-se os resultados apresentados nas Tabela6.6,5ede ser visto que, dos 50 grafos
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de programa utilizados para avaliar a capacidade de geragié@d das regras de transicao de AC, em
45 os valores médios dE (colunaT,,.,) foram reduzidos com a utilizacdo do algoritmo genético
coevolutivo. Apenas para os grafos de programa V18 22, $3,8/18 37, V18 56 e V18 58 os
tempos médios d& obtidos pelas regras descobertas por Evolugcdo Conjurdanfaonelhores do
que os tempos obtidos no experimento com 0 AGC. Em todas &gdas, o valor minimo (coluna
T,.in) €ncontrado foi menor quando utilizada a abordagem de AGClabelas 6.5 e 6.6 também
apresentam as médias parciais para cada grupo de 10 variggdeéodas as médias parciais, 0 AGC
se mostrou superior ao AG com Evolucdo Conjunta. Calculzedas médias gerais, tem-se que
Toned_gerat = 48,581y gerat = 3,52, Tnin,_geral = 45,80 €105 gerar = 62,77. Como pode ser observado,
em todas as médias gerais, os valores obtidos com o AGC formores do que os obtidos com
a Evolugéo Conjunta, sendo as redugtes mais significatb@sidas paral;,.cq gerar € Lmin_geral-
Calculamos o intervalo de confianca para as regras de AC moimgnto com o AGC e estamos 95%
confiantes que a média do tempo total de execiligégia no intervalo [47,90; 49,28]. Comparando-se
com o intervalo de confianca obtida para o experimento conmoluE&o Conjunta ([52,94; 54,32)), é
possivel confirmar a melhoria no experimento com o AGC. N@d&m avaliamos o teste de hipétese
nula para comparar os dois experimentos. Ha evidénciasis@divas de que os tempos de execucao
retornados pelas regras descobertas no experimento comCosAG melhores que os obtidos no
experimento da evolugcéo conjunta. Estamos 95% confiantgaelesta melhoria esta entre 3,96 e
6,12 unidades de tempo. Entendemos que estes resultadife@muaas regras descobertas com a

abordagem coevolutiva como sendo mais gerais do que adquistidas pela evolugcéo conjunta.

6.2.1 Evolugdo Conjunta versus Coevolucao

Apos a realizacéo dos testes com 0 modelo de vizinhancam®ea e os trés atributos diferentes
para a formacéo desta vizinhanca, realizamos experimeotaso AGC utilizando a Vizinhanga
Selecionada e o atributo nivel dinadmico, a Vizinhanca Tstiah e os trés atributos diferentes, e
a Vizinhanca Totalistica e o atributo nivel dindmico. Aléiesd, aplicamos as regras descobertas
com a Evolucao Conjunta apresentadas nas Secoes 6.12le 6.1..4, para o escalonamento das 50
variagfes do Gauss18. As médias gerais para estes expersnestao listadas nas ultimas colunas

da Tabela 6.7. As tabelas com os resultados detalhadosre@eaiadas no Apéndice D. Como pode
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Fase de aprendizagem: Coevolugdo
Populagdo de Regras

Fase de aprendizagem: Coevolugdo
Populagdo de Grafos
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Fig. 6.5: Fase de aprendizagem do algoritmo de escalonarhaseéado em ACs: processo coevolu-
tivo das populacdes de regras e grafos de programa.

ser observado, considerando-se o paramgtg ,...;, apenas no modelo Vizinhanga Totalistica e 3

atributos a Evolug&o Conjunta mostrou-se um pouco mell®aglordagem coevolutiva, em relagao

a média. Entretanto, nesse modelo o minimo geral com a B@idgnjunta foi um pouco pior que

a coevolucdo. Assim, consideramos o0s resultados dos mgraos muito similares. Nos demais

modelos, o AGC apresentou melhores resultados.

Modelo

Evolugéao
Conjunta

AGC

Vizinhanga Selecionada
3 atributos

Tmed_ger'al =53,6
po_geral =35

Tmin_geral =50,2
Tmaz_ge'ral = 64,7

T’rned_geral =48,6
po_ge'ral =35

Tmin_ger'al =458
Tmacv_geral =62,8

Vizinhang¢a Selecionada
Atributo nivel dindmico

Tmed_geral =522
po_ger'al =52

Tmin_ge'ral =475
Tmax_geral =714

Tmed_ge'ral =49.3
po_geral =29

Tmin_geral =46,6
Tmaw_ger'al =60,0

Vizinhanca Totalistica
3 atributos

Tmed_ger'al =50,9
po_geral =27

Tmin_geral =46,8
Tmaz_ge'ral =57,7

T’rned_geral =511
po_ge'ral =2,6
Tmin_ger'al =46,3

Tmacv_geral =58,0

Vizinhanca Totalistica
Atributo nivel dindmico

Tmed_geral =511
po_ger'al =23

Tmin_ge'ral =47,0
Tmaz_ge'ral =56,5

Tmed_ge'ral =49.3
po_geral =28
Tmin_geral =46,4

Tmacv_geral =56,5

Tab. 6.7: Aplicacéo das regras descobertas com a Evolugdjor@a e AGC no escalonamento das

50 varia¢Oes aleatoérias do Gauss18.

Analisando-se a Tabela 6.7, fica claro que o experimentoegdtou em melhorias mais signi-

ficativas com a adocao da estratégia coevolutiva foi justéee que utiliza o modelo de vizinhanga

selecionada e trés atributos, por onde iniciamos noss@siggntos. Esse resultado mais expressivo
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deve-se a dois motivos: primeiro, esse foi 0 modelo quenetoos piores resultados com a evolugéo
conjunta e segundo porque esse foi 0 modelo que retornoulbsma&resultados com a coevolugéo,
e que também representa o melhor experimento de todosdedasé aqui, na generalizacdo das
cinquenta variacdes do Gauss18.

Creditamos esse resultado a dois fatores:

1. Esse modelo de vizinhanca parece ser bem ajustado acl@al&s experimentos iniciais que
relatamos na Secao 5.6.1, dos quatro modelos analisadedpées que de fato foi mais efici-
ente na busca de regras que resolvessem o Gauss18 origitral e@idéncia desse ajustamento
€ o fato de que em todos os artigos publicados por Seredymskégas o modelo utilizado é
sempre esse. Embora nao justificado, em nenhum dos artigag@es relatam a utilizacao
da Vizinhanca Totalistica para o Gauss18, provavelment@fo ter apresentado resultados

satisfatoérios.

2. Nao podemos esquecer que o ajuste do ambiente coevdhitfedo exclusivamente em cima
desse modelo. Somente apds esse ajuste, aplicamos o andoievdlutivo nos outros trés mo-
delos. Assim, “especulamos” que resultados melhores @odeser obtidos com a coevolucao
nos outros trés modelos se ajustes especificos fossemadesjzmas que demandariam um

tempo de processamento extremamente elevado.

6.2.2 Coevolucéo versus Evolucao Simples

Realizada a comparacéo entre as abordagens Evolucdo @oejaeC, onde percebemos uma me-
Ihor capacidade de generalizacao das regras descobertas AGC, resolvemos também aplicar as
regras descobertas com a Evolugcdo Simples, para cada maodsl&0 variacdes do Gauss18. As
regras utilizadas nestes experimentos foram as apressiiad experimentos da Secdo 5.6. As mé-
dias gerais obtidas estdo apresentadas na Tabela 6.8,aonldén replicamos os resultados com a
coevolucdo. Vemos que em trés dos quatro modelos a abordagemiutiva foi realmente superior

a Evolugdo Simples. Entretanto, observando os resultpdos hossa surpresa, identificamos que os
resultados obtidos na Evolugéo Simples do Gauss18, Viageh®otalistica e atributo nivel dindmico,

foram um pouco melhores que o melhor resultado com a abarddgeAGC, onde foi utilizado o
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modelo de vizinhanga selecionada e trés atributos difesent

Assim, para averiguarmos melhor a qualidade das regraslikrsas com as duas abordagens,
foram geradas 30 novas variacdes aleatorias do Gauss18nsamimero maior de modificacoes em
relacdo ao grafo original. Nesse novo conjunto, 10 dela8 (8Q a V18 _69) possuem 6 modifi-
cacoes em relacdo ao grafo original, outras 10 (V18_70 a Ya)8possuem 7 modificacles, e as
demais (V18 _80 a V18 89) possuem 8 modificacdes. Primeim@mnaplicamos nessas 30 varia-
cOes as regras descobertas com a Evolugcéao Simples, VigmAatalistica e atributo nivel dinamico.
Para este experimento, as médias gerais, nas 30 variag0&s, s jera = 48,93,74, gerar = 3,58,
Tonin_geral = 45,16 €14, gerat = 58,53. As tabelas detalhadas sé@o apresentadas no Apéndie
experimento seguinte, aplicamos as regras descobertaa ctifizacdo da abordagem coevolutiva,
Vizinhacga Selecionada e os atributos co-nivel estaticsiparomputacional e custo de comunicacgao,
no escalonamento das 30 novas varia¢des. Calculando-sédgssngerais tem-se qUe,.q jera =
48,83, Ty gerai = 2,88, Thin_gerar = 46,10 €15,,05 4era = 59,70. O Apéndice D apresenta a tabela com
esse experimento. Comparando-se estes resultados conidus oo experimento anterior, percebe-
se a similaridade dos mesmos, sendo a média geral um poubormem a utilizagdo do AGC, e 0

minimo geral foi um pouco melhor com a Evolugéo Simples.

Modelo Evolugdo Simples AGC

Vizinhanga Selecionada
3 atributos

and_ger'al =514
po_geral =3,0

Trnin_ge'r‘al =48,8
Tmaz_ge'ral =60,6

T’nLed_ge'r‘al =48,6
po_ge'ral =35

T’nLin_ger'al =458
Tmacv_geral =62,8

Vizinhanga Selecionada
Atributo nivel dindmico

Tmed_geral =55,0
po_ger'al =61

Tmin_ge'ral =475
Trnaw geral = 7017

Tmed_ge'ral =49.3
po_ge'r‘al = 219

Tmin_geral =46,6
T’HL(L(L‘_geT'(Ll =60,0

Vizinhanca Totalistica
3 atributos

and_ger'al =52,0
po_geral =35

Trnin_ge'r‘al =47,7
Tmaz_ge'ral =63,9

T’nLed_ge'r‘al =511
po_ge'ral =26

T’nLin_ger'al =46,3
Tmacv_geral =58,0

Vizinhancga Totalistica
Atributo nivel dindmico

Tmed_geral =48,2
po_ger'al =26

Trnin_ge'r‘al =45,8
Tmaz_ge'ral =575

Tmed_ge'ral =49,3
po_ge'r‘al = 218

T’nLin_ger'al =46,4
Tmacv_geral =56,5

Tab. 6.8: Aplicacao das regras descobertas com a Evoluggues e AGC no escalonamento das 50
variacdes aleatorias do Gauss18.

Outra informacéo importante para a comparacao das duadagsms diz respeito ao tempo de
processamento do algoritmo, nas fases de aprendizagempedeg&o. Para o experimento com a

Evolucdo Simples, Vizinhanca Totalistica e atributo ndieBmico, o tempo gasto na fase de apren-
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dizagem, em uma execucao do algoritmo, foi de aproxidante@@hora, enquanto no experimento
com o AGC, Vizinhanga Selecionada e trés atributos difeseatempo foi de aproximadamente 0,63
hora. Na fase de operacao, o tempo de processamento pararomexpo com a Vizinhanca Totalis-
tica foi de aproximadamente 0,75 hora, e com a Vizinhangaectelada foi 0,26 hora. Assim, como
conclusao final dessa comparacéo evolucao simples versuslegdo, constatamos que os melhores
experimentos nas cinquenta variacdes foram os que udifizar Evolucdo Simples na Vizinhanca
Totalistica e atributo nivel dinAmico e a coevolucdo narianca Selecionada com trés atributos.
Consideramos as capacidades de generalizacdo das regtddaynesses dois experimentos extre-
mamente similares. Essa similaridade foi constatada tammaé 30 variacdes adicionais. Entretanto,
0 experimento com a coevolucao e a Vizinhanca Selecionad&ronese mais rapido que o experi-
mento com a evolucao simples e a Vizinhanca Totalisticacésinente na fase de operacédo, onde é
cerca de trés vezes mais rapido.

A Tabela 6.9 apresenta os tempos meédios de processamenborasn de execucdo médios en-
volvidos em todos os experimentos da Secao 6.2. Os tempa®ckespamento na fase de operacao

séo os tempos médios da aplicagcdo das regras para as cagéeagdes do Gauss18.

Modelo Vizinhanca Fase de aprendizagem Fase de operacéo

Simples Conjunta Coevolugao Simples Conjunta Coevolucao
Selecionada e 3 atributos 0,20 0,52 0,63 0,26 0,26 0,26
Selecionada e nivel dinamico 0,50 1,33 3,00 1,28 1,28 1,28
Totalistica e 3 atributos 0,17 0,37 0,34 0,067 0,067 0,067
Totalistica e nivel dinamico 0,80 1,33 2,00 0,75 0,75 0,75

Tab. 6.9: Tempos, em horas, para execucao do algoritmo dramento baseado em ACs para as
abordagens Simples, Conjunta e Coevolutiva.

6.3 Resultados com os modelos de vizinhanga nao-lineares edn

de operacéo paralelo

Poucos experimentos foram apresentados na literaturesjgmimente com a utilizacao do grafo de
programa Gauss18, onde foi utilizado o0 modo de operacadefrade AC. Resultados publicados
mostraram que, para o Gauss18, o melhor modo de operacéo dgliaado foi o sequencial. Por

este motivo, em secdes anteriores, concentramos nossogoasiia realizacdo de experimentos que
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utilizaram este modo de operacdo. Porém, devido & impaatélacnatureza paralela dos autbmatos
celulares, resolvemos realizar alguns experimentos fanaisplorar também o modo de operacao
paralelo dos ACs. Nesta secado, sdo apresentados resudtquzgnentais obtidos com a utilizacao
dos modelos de vizinhanca nao-lineares e com 0 modo de @oedlacACs paralelo (sincrono).

Em [98, 99], uma nova caracteristica foi adicionada paracalesador baseado em ACs, onde
um algoritmo genético coevolutivo (AGC) (Secéo 2.10) fdizedo na descoberta de regras de tran-
sicdo de ACs, no modo de operacao paralelo, aptas a escatarggterminado grafo de programa.
Este AGC também é baseado no paradigmesa-predadqgrevoluindo duas populagdes, uma delas
composta por regras de transicao e a outra composta partieralocacdes das tarefas de um grafo
de programa em um sistema com dois processadores. No emtastexperimentos publicados néo
foram apresentados resultados para o grafo de programalIBagsnsiderado o mais dificil e o prin-
cipal grafo do nosso trabalho. Além disso, a abordagem de étiligada por Seredynski e colegas é
diferente da abordagem que utilizamos, apresentada na 8&;8Em primeiro lugar, o objetivo do
uso da estratégia coevolutiva em [98] e [99] é melhorar agbegalutiva por regras voltadas a solu-
¢cdo de um unico grafo, sem a preocupacdo com a capacidadeefalgecdo. Por isso, a segunda
populacdo em [98] e [99] € formada por configuracdes inicaguanto que em nossa abordagem

ela é formada por grafos de programa.

6.3.1 Evolucao Simples

Resultados experimentais utilizando o Gauss18, o AG Patrdiase de aprendizagem e o modo de
operacédo paralelo de AC nédo foram detalhados na literafoa.isso, resolvemos realizar alguns
experimentos com o modo paralelo. Os parametros do ACadiig nos experimentos forabis =
25 eM =50. Para o AG utilizado (Secéo 5.1.4), os parametros fétam00,E = 10,p. = 0.90,G =
100,p,, = 0.012 para &izinhanca Selecionadap,, = 0.024 para &izinhanca TotalisticaA politica
de escalonamento utilizada foi “a tarefa com o0 maior niveiico é executada primeiro”.

No primeiro experimento, utilizamos a vizinhanca seleadme, para a formacéao da vizinhanca,
foi utilizado o atributo co-nivel estatico para o conjunitdrefagpredecessoras(kd custo compu-
tacional para agmas(k)e custo de comunicacéo parasagessoras(k)A Figura 6.6a apresenta a

evolucdo do melhor individuo (regra) da populacéo na fasgpdendizagem do algoritmo de esca-
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lonamento. Na primeira geracao, o valor médioldgara o melhor individuo, calculado para as 25
Cls usadas como testes de problema, é igual a 61,88. Dusaptéxmas geracdes, o AG modifica
as regras até que, na geracao 49, é descoberta uma regraleapatuir, por 50 passos de tempo,
as 25 configuracdes iniciais para configuracdes finais queseptam o escalonamento 6timo para
0 Gauss18. Entretanto, essa regra ndo passa em um testd@enarariado na geracdo 55. O AG
rapidamente modifica as regras, descobrindo assim, nadgebéc uma regra que passa em todos os

testes subsequentes.

Fase de aprendiz agem: Gauss18 Fase de operagio: Gaussig
Bl 4 76 4
72 4

B0 4

" \‘ B8
=56 4 = G
= 2 \ £ 6o
- D ,_\" = 56 4
= 4n 4 Vo, £ 52 .

P N :i T

Al s —————————r—— A ———— ———

1 1 2 El 41 1] B m at =4 1 1 M 3t 21 5t B [y M "
Geragio Regras

Fig. 6.6: (a) Fase de aprendizagem do algoritmo de escakmtanpara o Gauss18: Vizinhanca
Selecionada, modo paralelo de AC e trés atributos difesgraea a formacéao da vizinhanca. (b) Fase
de operacao.

Na fase de operacao, 100 novas configuracdes iniciais abesatdram usadas para testar as regras
evoluidas. Das 100 regras, 15 foram capazes de evoluir asob@@uracdes iniciais para configu-
racOes finais que representam o escalonamento 6timo parassIsal = 44,0). A Figura 6.6b
apresenta a fase de operacao para esse experimento. Codupseaeste resultado com o experi-
mento similar descrito na Secao 5.6.1, onde o modo de omeds;AC utilizado foi o sequencial,
percebe-se que os resultados obtidos com 0 modo sequeanaial melhores, visto que cerca de 50
das 100 regras evoluidas conseguiram escalonar perfaitam&auss18 em 100% dos testes.

O segundo experimento foi similar ao primeiro, exceto pato fle que utilizamos o atributo
nivel dinamico na formacéo da vizinhanca. A melhor regrdugsla apresentou o valor médio de
igual a 44,36 na ultima geracdo. Assim, a melhor regra destaopelo AG na fase de aprendizagem
ndo foi capaz de convergir todas as 25 Cls, na ultima geraigfa, alocacbes que representam o

escalonamento 6timo para o Gauss18. Logo, utilizando buadrinivel dindmico na vizinhanca
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selecionada e o modo de operacao paralelo de AC, foi pogsigehtrar regras que levam apenas a
solucdes sub-6timas para o problema do escalonamento @anass 18, e ndo foram realizados testes
na fase de operacao.

Em outro experimento, utilizamos\azinhanca Totalistic& os atributos co-nivel estéatico, custo
computacional e custo de comunicacgéo para a formacao ddnairga das tarefas. O AG ndo con-
seguiu descobrir nenhuma regra de transi¢do capaz de gorael5 Cls para alocag¢des 6timas. O
valor de aptiddo médio da melhor regra foi igual a 51,76, timélgeracéo, valor este distante o
meédio 6timo T = 44,0). Portanto, também néo foi realizada a fase de opepEga esse modelo.

O ultimo experimento realizado com o AG padrao foi similae&perimento anterior, exceto pelo
fato de que utilizamos apenas o atributo nivel dinamico pdoamacao da vizinhanca das tarefas do
Gauss18. Assim como no exemplo anterior, os resultadosieados ndo foram de boa qualidade
onde, na Ultima geracdo, o valor médioTdpara a melhor regra da populacgéo foi igual a 51,12.

Conforme podemos perceber através dos resultados expaism@qui apresentados, \éei-
nhanca Selecionadmostrou ser, assim como em outros experimentos, o melhoelmo@ vizi-
nhanca para o Gaussl18, principalmente com a utilizacaotdbstas co-nivel estatico, custo com-
putacional e custo de comunicacao na formacao da vizinh@&hé¢m disso, comparando-se também
os resultados obtidos para os modos de operacao sequepeialelo de AC, o modo sequencial

apresentou melhores resultados, conforme ja haviamosvaldseno modelo linear (Secéo 5.5).

6.3.2 Evolucao Conjunta

Apresentamos a seguir os experimentos realizados com a¢aeConjunta utilizando-se os modelos
de vizinhanca selecionada e totalistica em ACs com modo el@gfo paralelo. Os parametros para
0 AG e o0 AC utilizados foran® = 100,E = 10,p. = 0,90,p,, =0,012,G=100,Cls=25eM =50e
a politica de escalonamento utilizada “a tarefa com o maiai dindmico é executada primeiro”.

O primeiro experimento que executamos utilizou o modelazialvanca selecionada, onde foram
utilizados trés atributos diferentes para a formacédo dahdnca - o co-nivel estatico para@ede-
cessoras(k)o custo computacional paraiasas(k)e o custo de comunicacéo parasasessoras(k)
Primeiramente, as regras descobertas com a abordagent&y@&unples, foram utilizadas no esca-

lonamento das quinze variacfes do Gauss18. Foram geradossi€s de problema para cada grafo
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de programa, e estes foram utilizados para avaliar cada dagpopulacdo. Os resultados obtidos
estdo apresentados na Tabela 6.10 (Evolucdo Simples)psndsultados dos experimentos de refe-
réncia sao repetidos para facilitar a compreensao. Comenpaslobservar, nenhuma regra foi apta a
encontrar o escalonamento 6timo em nenhuma das varia@eso$grafos Gauss18 6, Gaussl8 7,
Gauss18 9, Gaussl18 10, Gaussl1l8 11 e Gaussl8 12, os waddies(),.;) deT aproximaram-se
dos valores obtidos pelo AG de referénciaf r.r). Calculando-se o intervalo de confianga para
os valores obtidos, estamos 95% confiantes de que a médiango tetal de execucadd, nas 15
variacles, estd no intervalo [52,61; 54,37]. Nas 10 vaeag@o utilizadas na fase de aprendizagem,
este intervalo é [50,62; 52,38].

Graf Experimentos de Referéncia Evolugdo Simples Evolucdo Conjunta

rato Alocagﬁes Aleatdrias Tac Ref Tined po Trmin Tmax Tined po Tined Tmax
Gauss18_1 75,92 47,0 62,21 | 497 | 51,0 70,0 49,0 | 0,00 | 49,0 49,0
Gauss18_2 77,38 47,0 64,69 | 551 | 52,0 74,0 | 52,18 | 1,26 | 52,0 61,0
Gauss18_3 70,67 47,0 52,37 | 3,49 | 49,0 71,0 49,0 | 0,00 | 49,0 49,0
Gauss18_4 75,19 47,0 52,45 | 3,561 | 50,0 71,0 49,0 | 0,00 | 49,0 49,0
Gauss18 5 77,71 50,0 55,65 | 5,06 | 52,0 87,0 | 51,00 | 0,00 | 51,0 51,0
Gauss18_6 74,0 47,0 48,0 | 0,00 | 48,0 48,0 | 53,19 | 1,45 | 53,0 67,0
Gauss18_7 78,0 44,0 44,14 | 1,40 | 44,0 58,0 47,0 | 0,00 | 47,0 47,0
Gauss18_8 79,0 44,0 59,02 | 525 | 47,0 69,0 | 47,18 | 1,27 | 47,0 57,0
Gauss18 9 79,0 47,0 48,0 | 0,00 | 48,0 48,0 | 49,05 | 0,50 | 49,0 54,0
Gauss18_10 80,0 44,0 47,81 | 9,84 | 44,0 83,0 | 49,49 | 2,29 | 49,0 66,0
Gauss18_11 78,08 47,0 48,66 | 6,95 | 47,0 93,0 | 4920 | 1,51 | 49,0 63,0
Gauss18_12 74,10 47,0 48,14 | 1,40 | 48,0 62,0 | 51,00 | 0,00 | 51,0 51,0
Gauss18_13 71,22 44,0 58,67 | 499 | 47,0 68,0 | 45,00 | 0,00 | 450 45,0
Gauss18_14 77,98 46,0 60,89 | 5,62 | 48,0 70,0 | 48,18 | 1,26 | 48,0 57,0
Gauss18_15 74,13 47,0 51,69 | 9,37 | 48,0 86,0 | 49,24 | 1,37 | 49,0 57,0

[ Média (10) | 76,55 | 4570 [ 5150] 448] 46,90 [ 68,50 | 48,85 ] 0,96 | 48,70 [ 56,40 |

[ Média (15) | 76,15 | 46,33 [ 5349 449] 4820 [ 70,53 | 49,24 ] 0,72 ] 49,13 [ 54,86 |

Tab. 6.10: Resultados obtidos com a Evolu¢ao Simples dosk8wescom a Evolugdo Conjunta do
Gaussl8 e 5 variacOes deste grafo de programa, utilizandorsodo de operacédo paralelo, Vizi-
nhanga Selecionada e atributos co-nivel estatico, custpatacional e custo de comunicagao.

Realizamos o experimento com a abordagem Evolucéo Confantdrinta execugdes do AG foi
obtida uma média d& para o melhor individuo na ultima geracédo de 299,0, na melkecucao,
ilustrada na Figura 6.7. Na primeira geracdo, a média gara o melhor individuo € 396,52. O AG
modifica as regras e, na geracao 100, o valor 299,0 é alcancado

Na fase de operacao, as regras descobertas foram utilizadessalonamento das quinze varia-
¢Oes do Gauss18. Foram gerados 100 testes de problema ganeacacdo, sendo estes utilizados

na avaliacdo de cada regra. Os resultados obtidos est@eaf@eos na Tabela 6.10 (Evolucédo Con-
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Fase de aprendizagem: Evolugdo Conjunta
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Fig. 6.7: Fase de aprendizagem do algoritmo de escalonanteondo de operacéo paralelo, Evolu-
¢éo Conjunta, Vizinhanga Selecionada com trés atribufesaites.

junta). O valor médio dé,,., foi menor na Evolu¢do Conjunta, tanto considerando-se asaté-
¢Oes quanto considerando-se as quinze. Considerandogs@as variagdes, a Evolucdo Conjunta
apresentou um melhor tempo médio em nove delas. J4 nas dtezbesrque ndo participaram da fase
de aprendizagem, a Evolug&o Simples foi melhor em seis. Sdtaelo médio, a Evolucdo Conjunta
se mostrou superior também nas dez variacfes. Calculanddingervalo de confianca para este ex-
perimento, estamos 95% confiantes de que o valor médioetga no intervalo [49,10; 49,39] para
as quinze variagOes e [48,66; 49,04] nas outras dez. Tamimraraos o teste de hipétese nula para
comparar os dois experimentos. Hé& evidéncias de que o0s setlgpexecucdo obtidos pelas regras
descobertas no experimento da evolucao conjunta sao raslqae os obtidos no experimento da
evolucdo simples. Estamos 95% confiantes de que esta needisté entre 3,35 e 5,13 unidades de
tempo nas quinze variagdes, e entre 1,75 e 3,54 unidadewge,teonsiderando-se apenas as dez va-
riacbes ndo participantes da fase de aprendizagem. Estdmd®s qualificam as regras descobertas
pela evolucdo conjunta como sendo mais gerais.

O tempo de processamento médio desses experimentos, raefapeendizagem, € 0,067 hora
para a Evolucdo Simples e 0,44 hora para a Evolugcdo ConjNiatdase de operacdo, em ambas as
abordagens, o tempo médio de processamento do algoritm®,84i&hora.

Em sequéncia, foram realizados os experimentos compasagintre a Evolucdo Simples e a
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Evolucdo Conjunta, considerando-se as quinze variaco&ecko 5.3, nos outros trés modelos de
vizinhanca/atributos investigados nessa dissertacéo. eled: Vizinhanca Selecionada e atributo
nivel dinamico, Vizinhanca Totalistica e trés atributogj@nhanca Totalistica e atributo nivel dina-
mico. Os resultados obtidos nesses experimentos séo aja@se de forma detalhada no Apéndice
D e sado resumidos na Tabela 6.11. Conforme podemos obspavarps quatro modelos de vizi-
nhanca/atributos, a Evolugcdo Conjunta se mostrou mellmadevolucdo Simples, com relagéo ao
valor deT,,.q rar- ESta melhoria foi mais significativa com o modelo de vizimeselecionada.
Vale ressaltar que, tanto na literatura quanto nos expatoa@ue realizamos e apresentamos nessa
dissertacao (Se¢des B.2,5.6.1, 6.1, 6.2 e 6.3.1), 0 modelizihhanga que obteve melhores resulta-
dos para o Gauss18 foi a Vizinhanca Selecionada, o que tafi@mevidente nesses experimentos

com o modo de operacao paralelo.

Modelo Evolugao Simples Evolugdo Conjunta

10 variacbes 15 variacdes 10 variacbes 15 variacdes
Vizinhanga Tmed_geral =51,50 Tmed_ge'ral =53,49 Tmed_geral =48,85 Tmed_ge'ral =49,24
Selecionada po_ger'al =4,48 po_ge'r'al =4,49 po_ger'al =0,96 po_ge'r'al =0,72

e 3 atributos

Tmin_ge'ral =46,90
Tmaz_ge'ral =68,50

Tmin_geral =48,20
Tmacv_geral =70,53

Tmin_ge'ral =48,70
Tmaz_ge'ral = 56,40

Tmin_geral =49,13
Tmacv_geral = 54,86

ViZinhanga and_ger'al =55,15 T’nLed_ge'r‘al =56,17 and_ger'al =47,25 T’nLed_ge'r‘al =47,79
Selecionada po_ger'al =7,01 po_ge'r'al =7,62 po_ger'al =0,88 po_ge'r'al =0,92
e atributo nivel Tnin_geral = 50,10 Tnin_geral = 51,13 Trnin_geral = 47,00 Trnin_geral = 47,20
dinamico Tinax geral = 86,00 T’HL(L(L'_geT'(Ll =87,26 Tinax geral = 50,60 T’HL(L(L'_geT'(Ll =51,33
ViZinhanga and_ger'al =53,56 T’nLed_ge'r‘al =54,75 and_ger'al =52,24 T’nLed_ge'r‘al =52,53
Totalistica po_geral =3,57 po_ge'ral =3,58 po_geral =124 po_ge'ral =1,20

e 3 atributos

Trnin_ge'r‘al =49,0
Tmaz_ge'ral =61,60

T’nLin_ger'al =50,13
Tmacv_geral = 62,80

Trnin_ge'r‘al =49,20
Tmaz_ge'ral =57,80

T’nLin_ger'al =50,26
Tmacv_geral = 57,80

Vizinha_nga Tmed_geral =54,67 Tmed_ge'ral =56,24 Tmed_geral =51,23 Tmed_ge'ral =52,24
Totalistica po_ger'al =3,19 po_ge'r'al =4,48 po_ger'al =1,93 po_ge'r'al =1,60

e atributo nivel Trnin_geral = 51,50 Tnin_geral = 51,86 Trnin_geral = 47,50 Trnin_geral = 49,13
dinamico Tinax geral = 70,0 T’HL(L(L'_geT'(Ll =74,73 Tinax geral = 59,10 T’HL(L(L'_geT'(Ll = 58,66

Tab. 6.11: Resultados resumidos da comparacdo EvoluculeSimersus Evolucdo Conjunta no
modo de operacéao paralelo de AC.

Um resultado também importante e que nos chamou atencacafdicacédo das regras desco-
bertas com a Evolucdo Simples e com a Evolugédo Conjunta gasdo@ar o proprio Gauss18 no
modelo com a Vizinhanca Selecionada e o atributo nivel dic&nmA melhor regra descoberta com
a Evolucao Simples, quando aplicada em 100 testes de pralgerados para o Gauss18 original,
apresentou os seguintes temp@s,.; = 55,88,7;, = 8,04,7,,;, = 44,0 €T,,,, = 88,0. A melhor
regra descoberta com a Evolugéo Conjunta obfeye = 47,28,7,, = 1,02,1,,,, = 47,0 €10, =

51,0. NOs entendemos que a “dificuldade” de adaptabilidadeajras imposta pela Evolucdo Con-
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junta no algoritmo de escalonamento, contribuiu para aalbesta de regras com um maior poder
de escalonamento para o proprio Gauss18. Mesmo que na Bedhiimiples apenas o Gauss18 seja
utilizado em todas geracdes, 0 AG ndo conseguiu encongeagele transicdo de AC capazes de
encontrar o escalonamento 6timo ou até mesmo sub-GtimeeptFarafo. Provocada uma “pertur-

bacao” na fase de aprendizagem, o AG foi capaz de descotikifdnos melhores, aptos a encontrar

um escalonamento sub-6timo inclusive para o Gauss18.

6.3.3 Coevolucéo

Nesta secdo, apresentamos experimentos onde utilizamaosio e operacéo paralelo de AC e a
abordagem de AGC para a fase de aprendizagem do algoritnszalem®amento. Nestes experimen-
tos, os parametros do AC e AG utilizados for&w 100,E = 10, p. = 0,90,p,, = 0,012,G = 100,
Cls=25eM = 50. A politica de escalonamento utilizada foi “a tarefa ammaior nivel dindmico é
executada primeiro”.

Nas SecOes 5.6.1 e 6.2, apresentamos experimentos com adeogeracdo sequencial de AC,
onde os melhores resultados obtidos foram com a utilizag&wthhanca Selecionadaos atributos
co-nivel estético, custo computacional e custo de comgaicpara a formagéo da vizinhanga. Assim,
optamos por iniciar os experimentos com a abordagem cdexoklio modo de operacéo paralelo
também com esse modelo de vizinhanca.

Inicialmente, utilizamos as regras descobertas em um iexpeto descrito anteriormente, onde
foi utilizado apenas o Gauss18 (Evolucao Simples) na fasgpondizagem do algoritmo de esca-
lonamento, para escalonar as cinquenta variacoes do Gayesdas aleatoriamente e apresentadas
na Secao 6.2. Os resultados obtidos estéo listados na Tab2laOs valores médios gerais, nas 50
variagoes, S&0,,.cq gerar = 57,121y gerar = 1,78, Lnin_geral = 48,50 €105 gerar = 81,30. Calculamos
o intervalo de confianca para as regras de AC para este exgmeom@ estamos 95% confiantes que a
meédia do tempo total de execug@onas cinquienta variagdes do Gauss18, esta no intervakgfs5,
58,64].

No segundo experimento aplicamos, nas 50 varia¢cdes do GRussregras descobertas através
da abordagem Evolugédo Conjuntézinhancga Selecionadaos trés atributos diferentes, descrito na

Secdao 6.3.2. Os resultados séo apresentados na Tabel®86.¥8lores médios gerais, nas 50 varia-
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Grafo T’nLed po Tinin Trmax Grafo Trned po Tnin Trmax
V18_10 | 53,61 | 13,53 | 44,0 87,0 V18_20 46,8 6,57 44,0 69,0
V18_11 | 64,62 | 9,01 50,0 78,0 V18_21 57,8 3,68 53,0 69,0
V18_12 | 60,0 8,91 53,0 85,0 V18_22 57,16 | 8,65 46,0 97,0
V18_13 | 49,19 | 10,32 | 44,0 95,0 V18_23 58,567 | 7,53 49,0 84,0
V18 14 | 44,0 0,00 44,0 44,0 V18 24 68,39 | 8,76 51,0 94,0
V18 15| 57,14 | 10,94 | 47,0 95,0 V18_25 60,31 | 10,17 | 53,0 95,0
V18 16 | 61,07 | 9,27 53,0 94,0 V18 26 59,65 | 8,75 48,0 85,0
V18 17| 47,81 | 6,09 46,0 82,0 V18_27 44,0 0,00 44,0 44,0
V18 18 | 56,92 | 13,87 | 44,0 102,0 V18 28 4469 | 3,67 44,0 75,0
V18_19 | 59,89 | 1,75 53,0 63,0 V18_29 53,33 | 4,74 44,0 73,0

Média 55,42 | 8,36 | 47,80 | 82,50 Média 55,07 | 6,25 | 47,60 | 78,50
V18_30 | 51,13 | 3,81 44,0 69,0 V18_40 59,65 | 9,66 46,0 75,0
V18_31 | 47,81 | 6,09 46,0 82,0 V18_41 65,1 8,60 55,0 85,0
V18_32 | 67,05 | 12,36 | 52,0 89,0 V18_42 53,78 | 3,00 47,0 65,0
V18_33 | 51,32 | 10,35 | 44,0 79,0 V18_43 59,91 | 9,09 52,0 76,0
V18 34| 50,0 0,00 50,0 50,0 V18 44 60,78 | 7,40 46,0 78,0
V18 35| 48,64 | 6,64 47,0 83,0 V18_45 64,23 | 14,22 | 50,0 95,0
V18 36 | 64,31 | 1,63 64,0 76,0 V18_46 63,61 | 8,71 44,0 90,0
V18 37| 53,82 | 6,91 44,0 82,0 V18_47 57,35 | 11,17 | 50,0 84,0
V18 38 | 60,76 | 9,08 46,0 82,0 V18 _48 60,23 | 4,19 56,0 79,0
V18_39 | 56,11 | 14,73 | 44,0 92,0 V18_49 64,64 | 7,01 52,0 87,0

Média 55,09 | 7,16 | 48,10 | 78,40 Média 60,91 | 8,30 | 49,80 | 81,40
V18_50 | 68,46 | 7,22 59,0 94,0 Média geral | 57,12 | 7,78 | 48,50 | 81,30
V18_51 | 50,23 | 11,40 | 46,0 93,0
V18 52 | 53,79 | 2,68 53,0 72,0
V18_53 | 72,04 | 14,77 | 48,0 94,0
V18 54 | 61,24 | 9,61 51,0 85,0
V18 55| 54,94 [ 1251 | 45,0 88,0
V18 56 | 63,38 | 5,46 52,0 77,0
V18 57 | 49,47 | 1,78 49,0 64,0
V18_58 | 50,94 | 10,17 | 44,0 82,0
V18 59 | 66,46 | 12,96 | 45,0 108,0

Média 59,09 | 8,85 | 49,20 | 85,70

Tab. 6.12: Valores obtidos para 50 variagbes do Gaussl&aef@b de regras descobertas com a
Evolucdo Simples do Gaussl18, Vizinhanca Selecionada d@sratributos diferentes e o modo de
operacéo paralelo de AC.

¢oes, sad cq geral = 56,27, Tup geral = 6,23, Tin_gerat = 50,88 €145 gerat = 79,88. Calculamos o
intervalo de confianca para este experimento e estamos 9%lardes que a média do tempo total de
execucadr, nas cinquenta variacdes do Gauss18, esta no intervaldbf3o/,49]. Avaliamos o teste

de hipétese nula para comparar os experimentos com a EwoBig#ples e Conjunta. Ndo existem
fortes evidéncias de que os tempos de execucao obtidosrpgtas descobertas no experimento da
evolucao conjunta sdo melhores que os tempos obtidos ndregmeo da evolucéo simples. Estamos
95% confiantes de que o ganho/perda com a evolucao conjuatargse -1,21 e 2,90 unidades de
tempo. Comparando-se o valby,.; ..., Para os dois experimentos, observamos que, neste caso, a

Evolucdo Conjunta (56,27) foi um pouco superior a Evolugampgs (57,12).

Em outro experimento, utilizamos a abordagem coevolutvMase de aprendizagem do algoritmo
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Grafo Trned po Tnin Trmax Grafo Trned po Trnin Trmax
V18_10 | 49,0 0,00 49,0 49,0 V18_20 57,9 3,18 53,0 73,0
V18_11 | 53,29 | 2,05 53,0 69,0 V18_21 61,63 | 9,37 55,0 84,0
V18_12 | 57,34 | 9,60 52,0 94,0 V18_22 49,68 | 3,46 49,0 73,0
V18_13 | 49,86 | 3,08 49,0 67,0 V18_23 51,0 0,00 51,0 51,0
V18 14 | 49,59 | 2,43 49,0 63,0 V18 24 51,44 | 3,30 51,0 83,0
V18 15| 50,19 | 2,34 49,0 63,0 V18 25 61,24 | 9,47 52,0 83,0
V18 16 | 50,1 4,95 49,0 83,0 V18 26 51,02 | 7,07 49,0 85,0
V18 17 | 51,97 | 5,55 49,0 82,0 V18 27 49,59 | 2,43 49,0 63,0
V18 18 | 53,29 | 6,72 49,0 73,0 V18 28 57,72 | 7,83 52,0 85,0
V18_19 | 49,49 | 1,78 49,0 57,0 V18_29 57,563 | 11,74 | 49,0 94,0

Média 51,41 | 3,85 | 49,70 70,0 Média 54,87 | 5,78 51,0 77,4
V18_30 | 53,0 8,45 49,0 77,0 V18_40 53,03 | 8,29 49,0 78,0
V18_31 | 53,11 | 5,11 49,0 82,0 V18_41 64,31 | 8,00 57,0 83,0
V18_32 | 67,3 11,49 | 55,0 110,0 V18_42 55,9 4,79 51,0 68,0
V18_33 | 49,82 | 3,98 45,0 79,0 V18_43 57,86 | 3,35 56,0 72,0
V18 34 | 56,79 | 8,38 49,0 85,0 V18 44 59,03 | 4,56 55,0 84,0
V18 35| 46,42 | 2,24 46,0 64,0 V18 45 63,74 | 6,45 47,0 83,0
V18 36 | 54,22 | 2,20 54,0 76,0 V18 46 62,17 | 8,32 49,0 78,0
V18 37| 51,39 | 8,58 49,0 102,0 V18 47 55,63 | 10,21 | 49,0 86,0
V18 38 | 47,53 | 1,89 47,0 62,0 V18 48 63,96 | 4,71 62,0 100,0
V18_39 | 53,76 | 9,71 49,0 85,0 V18_49 67,67 | 9,30 54,0 91,0

Média 53,33 | 6,20 | 49,20 | 82,20 Média 60,33 | 6,79 | 52,90 | 82,23
V18_50 | 62,05 | 8,07 51,0 80,0 Média geral | 56,27 | 6,23 | 50,88 | 79,88
V18_51 | 66,32 | 10,06 | 52,0 95,0
V18 52 | 55,44 | 4,99 53,0 77,0
V18 53| 72,75 | 14,19 | 52,0 101,0
V18 54 | 66,85 | 10,67 | 51,0 92,0
V18 55| 58,91 [ 10,37 | 48,0 88,0
V18 56 | 57,91 | 9,79 51,0 94,0
V18 57 | 55,47 | 6,82 52,0 89,0
V18 58 | 53,88 | 5,22 51,0 71,0
V18 59 | 64,64 | 5,16 55,0 89,0

Média 61,42 | 853 | 51,60 | 87,60

Tab. 6.13: Valores obtidos para 50 variagbes do Gaussl8&aef@b de regras descobertas com a
Evolucdo Conjunta do Gaussl18 + 5 variagOes, VizinhancaiBakda com trés atributos diferentes
e 0 modo de operagéao paralelo de AC.

de escalonamento. A populagBopZ2inicial do AGC foi composta pelo Gauss18 e mais nove grafos
de programa gerados aleatoriamente, da mesma forma dgilizas experimentos com o modo de

operacao sequencial descritos na Secéo 6.2.

Realizamos trinta execuc¢des do algoritmo de escalonaménfmpulacdo de regras evoluidas
foi avaliada aplicando-a nas cinquenta variagées do G8usstam gerados 100 testes de problema
para cada variacdo, sendo estes testes utilizados paiar aaala regra da populacdo. Os resultados
obtidos para a melhor das trinta execucdes estéo listadbasheda 6.14. Os valores médios gerais,
nas 50 variagdes, Sa0,eq gerat = 49,71, Ty gerar = 1,78, Tnin,_gerar = 48,30 €100 gerar = 56,60.

A Figura 6.8 apresenta o valor de aptiddo médio, em cadad@ed AG, do melhor individuo das

populacdes de regraBdp]) e de grafos de programBdp2. Na primeira geracdo do AG, a aptidao
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média do melhor individuo deopl1é 65,29 e 79,46 efRop2 Em Popl, a aptiddo média do melhor
individuo tende a diminuir com o passar das geracdes, umgueeas melhores regras (menor valor
meédio deT) sdo escolhidas pelo AG para permanecerem e gerar filhascaledo o valor 51,01 na
Ultima geracdo. EnfPop2 a partir da geracédo 30, a aptiddao média do melhor individedeoentre

45 e 70 até que, na ultima geracao, este valor € 50,11.

Fase de aprendizagem: Coevolugéo Fase de aprendizagem: Coevolugdo
Populagdo de Regras Populagao de Grafos
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Fig. 6.8: Fase de aprendizagem do algoritmo de escalonarhaséado em ACs com modo de ope-
racao paralelo: processo coevolutivo das populacdes desregyrafos de programa.

Calculamos o intervalo de confianca para as regras evologfs experimento e estamos 95%
confiantes que a média do tempo total de execl¢dmas cinqlenta variagbes do Gauss18, esta no
intervalo [49,36; 50,06]. Também avaliamos o teste de bg®hnula para comparar os resultados
obtidos com a Evolugcédo Conjunta e com a abordagem coevalutla evidéncias significativas de
que o tempo de execuc¢do obtido pelas regras co-evoluidakhérmae o obtido no experimento da
evolucao conjunta. Estamos 95% confiantes de que esta naedistd entre 5,22 e 7,88 unidades de
tempo. Aplicando-se o teste de hipétese nula para compaexperimentos com a Evolucao Simples
e a abordagem coevolutiva, estamos 95% confiantes de quéarraelom o emprego da coevolucao
esta entre 5,79 e 9,00 unidades de tempo. Portanto, as deg@bertas pela abordagem coevolutiva
sd80 mais gerais que aquelas obtidas tanto pela evolucamtawjuanto pela evolugéo simples.

Posteriormente, realizamos experimentos semelhanteeaostos acima para os outros modelos
de vizinhanga - &izinhanga Selecionadam o atributo nivel dindmico,\dzinhanca Totalisticaom
os trés atributos diferentes e também apenas com o atribegbdinamico. Os resultados obtidos

para cada modelo e abordagem estao resumidos na Tabel®8.6&sultados detalhados encontram-
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Grafo T’nLed po Tnin Trmax Grafo Trned po Tnin Trax
V18_10 | 47,85 | 1,88 | 47,0 52,0 V18_20 47,82 | 0,98 | 47,0 49,0
Vv18_11| 51,18 | 0,57 | 51,0 53,0 V18_21 53,76 | 2,49 | 53,0 78,0
V18_12 | 47,0 0,0 47,0 47,0 V18_22 47,87 | 3,35 | 47,0 67,0
V18_13 | 47,23 | 2,30 | 47,0 70,0 V18_23 49,04 | 0,28 | 49,0 51,0
V18 14 | 47,34 | 0,75 | 47,0 49,0 V18 24 52,28 | 5,46 | 47,0 61,0
V18 15| 47,7 | 0,95 | 47,0 49,0 V18 25 47,06 | 0,34 | 47,0 49,0
V18 16 | 47,18 | 1,80 | 47,0 65,0 V18 26 47,12 | 0,47 | 47,0 49,0
V18 17 | 46,38 | 0,48 | 46,0 47,0 V18 27 47,34 | 0,75 | 47,0 49,0
V18 18 | 47,56 | 1,99 | 47,0 65,0 V18 28 47,0 0,0 47,0 47,0
V18_19 | 47,16 | 0,54 | 47,0 49,0 V18_29 52,4 | 2,34 | 49,0 54,0
Média 47,65 | 1,12 | 47,30 | 54,60 Média 49,16 | 1,64 | 48,0 55,40
V18_30 | 47,33 | 1,58 | 47,0 62,0 V18_40 47,42 |1 0,81 | 47,0 49,0
V18_31 | 46,38 | 0,48 | 46,0 47,0 V18_41 53,28 | 0,69 | 53,0 55,0
V18_32 | 48,6 | 0,92 | 48,0 50,0 V18_42 46,43 | 0,49 | 46,0 47,0
V18_33 | 51,47 | 574 | 47,0 69,0 V18_43 49,0 0,0 49,0 49,0
V18 34 | 46,24 | 0,42 | 46,0 47,0 V18 44 49,88 | 3,76 | 46,0 65,0
V18 35| 50,57 | 3,04 | 48,0 61,0 V18 45 49,96 | 1,65 | 48,0 53,0
V18 36 | 52,26 | 0,67 | 52,0 54,0 V18 46 47,82 | 0,53 | 47,0 49,0
V18 37 | 47,52 | 1,41 | 47,0 53,0 V18 47 54,94 | 5,22 50,0 74,0
V18 38 | 49,69 | 2,23 | 47,0 53,0 V18 48 53,16 | 0,54 | 53,0 55,0
V18_39 | 47,0 0,0 47,0 47,0 V18_49 53,0 0,0 53,0 53,0
Média 48,70 | 1,64 | 47,50 | 54,30 Média 50,48 | 1,36 | 49,20 | 54,90
V18_50 | 56,66 | 5,06 | 53,0 77,0 Média geral | 49,71 | 1,78 | 48,30 | 56,60
V18_51 | 49,24 | 0,65 | 49,0 51,0
V18 52 | 47,67 | 4,23 | 47,0 84,0
V18_53 | 53,54 | 3,29 | 51,0 68,0
V18 54 | 49,0 0,0 49,0 49,0
V18 55| 51,27 | 452 | 47,0 64,0
V18 56 | 50,94 | 3,07 | 47,0 54,0
V18 57 | 53,48 | 0,85 | 53,0 55,0
V18_58 | 52,03 | 2,78 | 47,0 61,0
V18 59 | 61,93 | 6,97 | 52,0 75,0
Média 52,57 | 3,14 | 49,50 | 63,80

Tab. 6.14: Valores obtidos para 50 variacdes do GaussliBaefb de regras descobertas com a abor-
dagem coevolutiva do Gauss18 + 9 variacOes aleatdriag)hdnca Selecionada com trés atributos
diferentes e o modo de operacao paralelo de AC.

se no Apéndice D. Como pode ser observado, com excec¢éo ajmeagserimento com¥izinhanca
Totalisticae o atributo nivel dindmico, em todos os experimentos a alger coevolutiva apresen-
tou uma média gerall{,,.q_4.r;) Menor que a media geral obtida com a Evolugéo Conjunta que, p
sua vez, apresentou a média geral menor que a média obtida Eslucédo Simples. Além disso,
no experimento com "izinhanga Selecionadao atributo nivel dindmico, a abordagem coevolutiva
mostrou-se um pouco melhor que o experimento detalhadd@ntente, onde utilizamos trés atri-
butos diferentes ao invés do atributo nivel dinamico. Namtat, a diferenca na média geral dos dois
experimentos é pequena (0,02), e o tempo de processamealigodiomo de escalonamento quando
se utiliza os trés atributos diferentes é de aproximadasr®&88 hora, enquanto com o atributo nivel

dindmico € de aproximadamente 3 horas.



Novas abordagens propostas para a melhoria da capacidade deneralizagao de regras 145

Finalmente, comparando-se com o modo de operacao sedu@egao 6.2), percebemos que
a adocdo da estratégia coevolutiva retornou melhoriagairads significativas nesse modo de ope-
racdo. Comparando-se as Tabelas 6.8 e 6.15, percebemoggjegperimentos com a Evolucéo
Simples, o0 modo de operacdo sequencial foi expressivaragpggior. Entretanto, com a coevolu-

¢ao, os resultados obtidos no modo de operacéo paralelo@mpm bastante dos obtidos com o

modo sequencial.

Modelo

Evolugdo Simples

Evolugao
Conjunta

AGC

Vizinhanga Selecionada
3 atributos

Tmed_geral =57,11
po_ge'r‘al = 7178

Tmin_geral =48,50
T’HL(L(L' geral = 81130

Tmed_ge'ral =56,27
po_ge'r‘al = 6123

Tmin_geral =50,88
T’HL(L(L'_geT'(Ll =79,88

Tmed_geral =49,71
po_ger'al =178

Tmin_ge'ral =48,30
Trnaw geral = 56160

Vizinhanga Selecionada
Nivel dindmico

T’nLed_ger'al =58,94
po_ge'ral =8,17

T’nLin_ger'al =49,12
T’HL(L(L' geral = 87114

T’nLed_ge'r‘al =51,04
po_ge'ral =3,61

T’nLin_ger'al =47,91
T’HL(L(L'_geT'(Ll =64,98

and_ger'al =49,69
po_geral =172

Trnin_ge'r‘al =48,24
Trnaw geral = 57176

Vizinhanga Totalistica
3 atributos

Tmed_geral =54,03
po_ge'ral =3,43

T’nLin_ger'al =49,60
Tmacv_ge'ral =64,90

Tmed_ge'ral =53,48
po_ge'ral =421

T’nLin_ger'al = 48,26
Tmacv_geral =72,16

Tmed_geral =53,05
po_geral =2,55

Trnin_ge'r‘al =50,06
Tmaz_ge'ral =61,54

Vizinhanga Totalistica
Nivel dindmico

Tmed_geral =53,02
po_ge'r‘al = 2182

Tmin_geral =50,14
T’HL(L(L' geral = 62180

Tmed_ge'ral =51,49
po_ge'r‘al = 2111

Tmin_geral =47,80
T’HL(L(L'_geT'(Ll =59,32

Tmed_geral =52,52
po_ger'al =1,18

Tmin_ge'ral =51,24
Trnaw geral = 56184

Tab. 6.15: Aplicacédo das regras descobertas com o modo dacdpeparalelo de AC, a Evolucao

Simples, Conjunta e AGC no escalonamento das 50 variaggéa®eahs do Gauss18.
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Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

7.1 Conclusodes

Ainda € um grande desafio o problema do escalonamento dag@&mfum sistema multiprocessador.
A maioria dos algoritmos apresentados na literatura sdidesetpis e mostram-se pouco eficientes
no escalonamento de diversos programas paralelos. Parladt, o algoritmo de escalonamento
baseado em autématos celulares (ACs) proposto em [94] € Itenaadiva promissora nha resolucao

desse tipo de problema. Em diversos trabalhos publicadalgjonitmo de escalonamento baseado
em ACs foi apto a descobrir regras de transi¢céo capazes oleaes problema para um grafo de

programa dado. No entanto, muito pouco foi publicado sobmtlizagdo das regras descobertas
para um determinado grafo de programa, no escalonamentards grafos.

O objetivo principal dessa dissertacao foi a investigagémagpacidade de generalizagéo das regras
de ACs descobertas pelo algoritmo de escalonamento poopasfo4]. A execucéo desse algoritmo
exige um consideravel esforco computacional, principatm@a fase de aprendizagem de regras,
onde é utilizado um AG na busca por regras de transi¢cdo de pi@s a escalonar. Em decorréncia
desse esforgo, entendemos que a utilizagdo dos ACs paraloresnento em um sistema multipro-
cessador so se justifica se as regras descobertas pudedarfaerreutilizadas no escalonamento de
diferentes programas paralelos.

O escalonador de tarefas em multiprocessadores disc@idamissertacdo é fortemente baseado

no modelo proposto em [94]. A principal modificacao investig refere-se a fase de aprendizagem

147
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de regras, na qual um AG é utilizado na busca de regras de A@zeade escalonar tarefas em uma

arquitetura paralela.

Avaliamos trés modelos de vizinhanga de AC propostos patgaritno de escalonamento: a
Vizinhanca Lineamproposta em [102], &izinhanga Selecionada aVizinhanc¢a Totalisticaambas
propostas em [94]. Os principais programas paralelosqgrdé programa) utilizados nos experi-

mentos iniciais foram o Gauss18g&8 o g40 otreel5e ointreel5[96, 102, 103, 104].

Nos experimentos realizados com o modelo de vizinhancarliae avaliarmos a capacidade de
generalizagéo das regras de ACs, aplicando-se as regabdess para um grafo de programa es-
pecifico, no escalonamento dos demais grafos, percebereagsultados razoaveis foram obtidos
apenas entre os grafos de programa com uma estrutura régiBag40, treel5eintreely. Quando
as regras descobertas para um grafo com estrutura regrdan tdilizadas para o Gauss18, e vice-
versa, resultados satisfatorios ndo foram obtidos. Acaiplios as regras descobertas para o Gauss18
no escalonamento de variacdes desse mesmo grafo, obssrgamalguma capacidade de generali-
zacao essas regras possuem, porém, ainda ha muito espagu@a mesma seja aprimorada. Apés
0S experimentos com a vizinhanca linear, acreditamos dearesdelo de vizinhanca ndo é o mais
adequado para a representacéo da estrutura do grafo darmpeygrma vez que ele ndo captura as
relacdes entre as tarefas expressas no grafo. Diante désssn foco voltou-se exclusivamente para

os modelos de vizinhanca nédo-lineares (selecionada éstata).

Para avaliar a capacidade de generalizacdo das regrabeegasaom a utilizacdo dos modelos
de vizinhanca néo-lineares, aplicamos as regras desaelpata um grafo de programa especifico
no escalonamento de outros grafos de programa. Assim comexperimentos realizados com o
modelo de vizinhanca linear, também observamos que rdssltazoaveis foram obtidos somente
entre os grafos de programa com estrutura regular. Assimg/uionos que o grafo de programa mais
“dificil” de escalonar, dentre os que avaliamos, é o Gauspf@/avelmente devido a sua irregu-
laridade. Devido a dificuldade de escalonamento apresepiod Gaussl8, decidimos intensificar
0s estudos com este grafo de programa e suas variacoes. Rmesaksultados experimentais pu-
blicados para o Gauss18 foram obtidos com a utilizagdo doordedoperacao sequencial de AC
[93, 94, 95, 96, 97, 98, 99]. Assim, embora néo seja 0 modo deg@o mais eficiente do ponto de

vista pratico, foi com ele que iniciamos nossos estudosd&itilizando a mesma abordagem pro-
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posta em [94], que chamamosBeolucdo Simpleexperimentos foram realizados com quatro tipos
diferentes de vizinhanga: vizinhaga selecionada com trisitos (co-nivel estatico, custo computa-
cional e custo de comunicacéo), a vizinhacga selecionadaainibuto nivel dindmico, a vizinhanca
totalistica com trés atributos e a vizinhanca totalistima © atributo nivel dindmico. Nesses ex-
perimentos concluimos que o modelo de vizinhanga que metadequou ao escalonamento do
Gaussl8 foi a vizinhancga selecionada com trés atribut@scguresponde ao modelo utilizado por
Seredynski e colegas [96]. Entretanto, ao avaliarmos actdgude de generalizacéo, as regras evo-
luidas que apresentaram valores mais satisfatorios fosague utilizaram o modelo de vizinhanga
totalistica com o nivel dindmico. A utilizacdo apenas dehiéinamico como atributo de formacéao
da vizinhanca nao-linear, seja ela selecionada ou totaljstdo havia sido relatada anteriormente na
literatura. Acreditamos que isso decorre do fato de que @ dimamico é um atributo que forca o
calculo do mesmo a cada atualizacdo de célula do AC, o questecam grande aumento no tempo

de processamento.

Objetivando o aperfeicoamento da capacidade de geng@bizias regras evoluidas, decidimos
nos concentrar em avaliar novas estratégias para a faseretfedEgagem das regras. Duas novas
abordagens foram avaliadas nos modelos ndo-linearesidbafiz;a: a Evolucdo Conjunta e a Coe-

volucéo.

Na nova abordagergvolucdo Conjuntgroposta nessa dissertacdo, a aprendizagem evolutiva
deve ser baseada ndo somente na informacédo do grafo derpeoguee se deseja escalonar, mas
também em pequenas variacdes do mesmo. Para avaliar adesfgade generalizagdo das regras,
as mesmas foram utilizadas no escalonamento de quinzedasiao Gauss18. O escalonamento
realizado pelas regras obtidas através da Evolucdo Canjansuperior ao realizado pelas regras
obtidas pela estratégia empregada em [94] (Evolucdo Senpkspenas para o modelo de experi-
mento “Vizinhanga Totalistica com o atributo nivel dindaiia Evolugdo Conjunta ndo se mostrou
eficaz. Entretanto, esse foi 0 modelo que retornou o mellsoiteslo de generalizagcdo com a Evo-
lucdo Simples. Assim, concluimos que esse € o0 modelo, denaealiados, que possui uma melhor
capacidade de generalizacdo na Evolucédo Simples por umraa® que ndo foi beneficiado pela
Evolucdo Conjunta, por outro lado. Dentre os outros mod@apie utilizou a vizinhanca selecio-

nada e trés atributos foi o que mais se beneficiou da esaaegiucao conjunta, reduzindo o tempo
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de execucao das variacdes do Gauss18 em pelo menos 6 urddddaegppo, em média.

Na abordagem coevolutiva que propusemos para a fase dedegaigem do algoritmo de esca-
lonamento, a aprendizagem envolve o Gauss18 e outros nafas grerados aleatoriamente. Para
avaliar a capacidade de generalizacéo das regras, as mesaraditilizadas no escalonamento de
cingUenta variacdes do Gauss18 geradas aleatoriamentegras descobertas com essa abordagem
apresentaram melhores resultados quando comparadasdagdis Evolucdo Simples e Conjunta,
em trés dos quatro modelos avaliados. Os melhores ressilfadom obtidos com a “Vizinhanca

Selecionada com trés atributos diferentes”.

Numa analise geral dos experimentos envolvendo o modo aagimeseqiiencial, o experimento
com a “Vizinhanca Totalistica com o atributo nivel dinanmiiatilizando-se a abordagem Evolucéo
Simples mostrou-se tdo bom quanto o melhor experimento @boraagem coevolutiva (Vizinhanca
Selecionada com trés atributos diferentes). No entanempd de processamento do algoritmo de es-
calonamento € consideravelmente menor no experimento @prardagem coevolutiva, onde foram
utilizados atributos estéticos, cujo valor € calculadanapauma vez durante todo o processamento.
Quando utilizado o atributo nivel dinamico, o tempo de pssaeento do algoritmo tende a ser maior,

uma vez que o valor desse atributo pode ser calculado vézas durante o processamento.

Consideramos o modo de operacao paralelo de AC fundamemtalopalgoritmo de escalona-
mento baseado em ACs, uma vez que o paralelismo € uma cestcéeimportante dos ACs, es-
pecialmente se pensarmos em termos de tempo de processateamin escalonador baseado em
ACs. Assim, realizamos experimentos com as abordages gamsimples, Conjunta e Coevolutiva
para os quatro modelos de experimento citados anterioemé@wm a Evolugcdo Simples, o Unico
modelo de experimento que foi apto a descobrir regras capzescalonar o Gauss18 foi o0 mo-
delo “Vizinhanca Selecionada com trés atributos”. Com au®ao Conjunta, onde foram utilizadas
quinze variagcdes do Gauss18 para a avaliacdo das regrgm@daale de generalizacdo das regras
foi melhorada em todos os modelos de experimento, sendolmmelsultado obtido com o modelo
“Vizinhanca Selecionada com o atributo nivel dinamico”. tsultado também importante e que nos
chamou atencdao foi a aplicagéo das regras descobertas coolugd Simples e com a Evolucdo
Conjunta para escalonar o proprio Gauss18 no modelo conirda@izza selecionada e atributo nivel

dindmico, no modo de operacéo paralelo. A melhor regra téestzocom a Evolucdo Conjunta foi
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melhor que a melhor regra descoberta com a Evolugéo Simydessentendemos que a “dificuldade”
de adaptabilidade das regras imposta pela Evolugéo Camoralgoritmo de escalonamento baseado
em AC, contribuiu para a descoberta de regras com um maier pledescalonamento para o proprio

Gaussl18, mesmo sendo o Gauss18 utilizado na Evolucéo Sidyignte todo o processo evolutivo.

Ao avaliarmos a capacidade de generalizacdo das regrasbeéess com as abordagens Sim-
ples, Conjunta e Coevolutiva em cinqlenta variacfes alaatdo Gauss18, no modo de operacéo
paralelo, observamos que a coevolucédo foi melhor que a E&olS8imples em todos os modelos de
experimento, e melhor que a Evolucao Conjunta em trés dasoquadelos, sendo um pouco inferior

apenas no modelo “Vizinhanca Totalistica com atributolrdiréémico”.

Numa analise mais geral, tanto no modo paralelo quanto rniesetl, as regras de ACs obti-
das com a Evolugéo Simples que apresentaram uma melhondagacle generalizacao foram as
descobertas com a vizinhanca totalistica e o atributo winvédmico. Para os experimentos com as
abordagens conjunta e coevolutiva, os melhores resulfadas obtidos com a vizinhanca sele-
cionada. Na literatura, os melhores resultados para o Gadudesam obtidos com a utilizacdo da

vizinhanga selecionada.

Com relacéo ao tempo de processamento do algoritmo de eansoto baseado em ACs, con-
cluimos que os experimentos que utilizam trés atributcitiess para a formagéo da vizinhanca
apresentam um tempo significativamente menor, quando cadgsaos experimentos que utilizam

o atributo nivel dindmico.

Comparando-se os modos de operacao de AC, percebemos quehases resultados foram
obtidos com o0 modo de operacao sequencial, porém, o modiezlpade@manda um menor esforgo
computacional. Aparentemente, o modo de operacéo parfaiefoenos explorado na literatura,
exatamente pelo fato de ndo retornar resultados tdo bontoquenodo sequiencial. Entretanto, com a
utilizagéo das abordagens evolucéo conjunta e coevolagiaso foi possivel melhorar a capacidade
de generalizagdo das regras, como viabilizou-se a obtetezéegras melhores para o préprio grafo

evoluido.

Como concluséo final, entendemos que a utilizagéo das ajga@onjunta e coevolutiva, prin-
cipais contribuicdes desse trabalho, permitiram a medidaicapacidade de generalizacéo das regras

descobertas pelo algoritmo de escalonamento baseado enNaCmtanto, acreditamos que ainda
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existe espaco para a elaboracao de novas abordagens gam posgribuir ainda mais para a melho-

ria dessa capacidade, fundamental para o algoritmo pmpas{94].

7.2 Trabalhos Futuros

Os experimentos com a nossa abordagem coevolutiva e afar@ésema Secéo 6.2, foram conduzidos
de forma a ajustar os parametros para o modelo de vizinhalegamada com trés atributos (co-nivel
estatico, custo computacional e custo de comunicacao)c@tespor este modelo ocorreu por dois
motivos: 1) ele apresentou bons resultados para o Gausskboedagens simples e conjunta; 2) a
utilizag&o dos trés atributos estéticos reduz o tempo deepsamento do algoritmo. Assim, propo-
MOos como proximos experimentos, o ajuste dos parametrdgaolitano para os demais modelos de
vizinhanca (“Vizinhanga Selecionada com atributo niveldnico”, “Vizinhanca Totalistica com trés
atributos” e “Vizinhanca Totalistica com atributo niveh@mico”). Estes experimentos nos ajudarao
a encontrar regras de ACs ainda melhores, ou concluir quelltommodelo de vizinhanga para o
Gauss18 é de fato a selecionada com trés atributos.

Na literatura e nos experimentos que reproduzimos com o€lm®de vizinhanca néo-lineares
propostos em [94], percebemos que, para grafos de progmamaima estrutura irregular, como o
Gauss18, melhores resultados foram obtidos com a vizishsglecionada e, para grafos com uma
estrutura regular (918, g4feel] intreel5etc.), a vizinhanca totalistica mostrou-se mais adequada.
Uma nova linha de investigagcdo possivel é a criacdo de ummodelo de vizinhanga de AC que
englobe caracteristicas de ambas as vizinhancas e qudaliens resultados para diferentes grafos
de programa, independente da regularidade da estruturaekysos.

Apresentamos também como proposta a elaboracédo de novasgéis para a fase de apren-
dizagem do algoritmo de escalonamento baseado em ACs. buasgagens que vislumbramos no
momento: (i) a utilizacdo dos parametros de previsao do odmpento dos ACs\| Sensitividade,
Propagacao da Atividade e outros) como métrica auxiliaa paousca evolutiva; (ii) a alteracao da
funcdo de aptidédo proposta em [94], utilizando-se a eglieatie Recurso CompartilhadBésource
Sharing; (iii) outras abordagens evolutivas: os AGCs cooperatios AGs multi-objetivos e a Pro-

gramacéao Genética.
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Apéds alguns experimentos iniciais com a vizinhanga lineatendemos que esse modelo ndo
expressa as relacdes de proximidade entre as tarefas dodgrafograma e nossa atengéo voltou-
se para os modelos de vizinhanca nao-linear, os quais sgpnesielhor tais relacbes. Realizados
0s experimentos com os modelos de vizinhanca nédo-lineaassabordagens simples, conjunta e
coevolutiva, realizamos um experimento com a abordagertug&&o Conjunta e a vizinhanca linear,
descrito no Apéndice C. Os resultados obtidos foram praréss porém inferiores aos obtidos
com os modelos de vizinhanca ndo-lineares. Dentre os nodelwizinhanca apresentados nessa
dissertacdo, o que exige menor esforco computacional @arlidssim, propomos explora-lo e criar

um novo modelo linear que procure refletir melhor a relacd@iees tarefas do grafo de programa.
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Apéndice A
Intervalo de Confianca e Testes de Hipoteses

O Intervalo de Confianca& osTestes de Hipotes¢s3] sdo métodos estatisticos utilizados na inter-

pretacdo de dados experimentais obtidos.

A.1 Intervalo de Confianca

Sendo® um parametro populacional verdadeiro (mas desconhecido), o intervalo de confianca

fornece um intervalo de valores plausiveis para este pamdimeseado nos dados amostrais.

A.1.1 Intervalos de confianca de 95% para uma média

Um intervalo de confianca de 95% para um parametro populaicfomece um intervalo no qual
estariamos 95% confiantes de cobertura do verdadeiro vajmardmetro.
Sejan o tamanho amostrafl, a média populacionad; o desvio padréo % o erro padréo (SE)

da média. O calculo do intervalo de confianca de 95% para unargddito da seguinte forma:

(7 — 1.96 x %x +1.96 x %) (A1)

Isto significa que intervalos da forma acima citada conter&ierdadeira média populacional

95% das vezes.

169
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Um problema com a construcao de tais intervalos € que nadseoseerdadeiro desvio padrao
populacional . Para grandes tamanhos amostrais, contublsvio padrdo amostralsera uma boa
estimativa der. Portanto, pode-se substitdipor sde modo que pode-se calcular o erro padrao (SE)

como

SE = % (A.2)

e um intervalo de confianca de aproximadamente 95%;péara

S

NG

(T —1.96 x ——, 7+ 1.96 x

NG ) (A.3)

Para amostras pequenas<( 30), ondes € uma estimativa menos confiavel geo intervalo de
confianca deve ser calculado de forma diferente. Ao invésdeauvalor 1.96, deve ser utilizado um
valor maior para refletir a reducéo da confianca. Este valbtidmatravés déabela de distribuicdo
t (Tabela A.1), tomando-se o valor correspondente a linkkan — 1 graus de liberdade. Assim, um

intervalo de confianca exato é

_ s s
(T — t(n—1.005) X T T+ t(n-1.005) X %) (A.4)

E importante observar que quanto menor o valon,deaior o valor de e, a medida que o valor

den aumenta, o valor detorna-se préoximo a 1.96.

A.2 Testes de Hipoteses

Os testes de hip6teses tém como objetivo decidir, com basdganmacdo fornecida pelos dados de
uma amostra, sobre a aceitacdo ou ndo de uma dada hipotese.

Em geral, intervalos de confianca sdo a forma mais informalé&vapresentar os achados princi-



Intervalo de Confianca e Testes de Hipoteses

171

80% || 90% | 95% 99% || 99.90%

1 || 3.078| 6.314| 12.706|| 63.657| 636.619
2 | 1.886| 2.920| 4.303 || 9.925 || 31.599
3 || 1.638| 2.353| 3.182 || 5.841 || 12.924
4 || 1.583| 2.132|| 2.776 | 4.604 || 8.610
5 || 1.476|| 2.015| 2.571 || 4.032 | 6.869
6 || 1.440| 1.943| 2.447 || 3.707 || 5.959
7 || 1.415]| 1.895| 2.365 || 3.499 | 5.408
8 | 1.397| 1.860| 2.306 || 3.355 || 5.041
9 | 1.383| 1.833| 2.262 || 3.250 || 4.781
10 || 1.372| 1.812| 2.228 || 3.169 | 4.587
11 || 1.363| 1.796|| 2.201 | 3.106 || 4.437
12 || 1.356| 1.782|| 2.179 | 3.055 || 4.318
13 || 1.350| 1.771|| 2.160 | 3.012 || 4.221
14 || 1.345| 1.761|| 2.145 | 2.977 || 4.140
15 || 1.341| 1.753| 2.131 || 2.947 | 4.073
16 || 1.337| 1.746| 2.120 || 2.921 | 4.015
17 || 1.333| 1.740| 2.110 || 2.898 | 3.965
18 || 1.330| 1.734|| 2.101 | 2.878 || 3.922
19 || 1.328| 1.729|| 2.093 | 2.861 || 3.883
20 || 1.325] 1.725| 2.086 || 2.845 | 3.850
21 || 1.323| 1.721|] 2.080 || 2.831 | 3.819
22 || 1.321 1.717| 2.074 || 2.819 | 3.792
23 || 1.319 1.714|] 2.069 | 2.807 || 3.768
24 || 1.318|| 1.711|] 2.064 | 2.797 || 3.745
25 || 1.316(] 1.708|| 2.060 || 2.787 | 3.725
26 || 1.315(] 1.706|| 2.056 || 2.779 | 3.707
27 | 1.314 1.703| 2.052 || 2.771 | 3.690
28 || 1.313| 1.701| 2.048 | 2.763 || 3.674
29 || 1.311] 1.699| 2.045 | 2.756 || 3.659
30 || 1.310] 1.697| 2.042 | 2.750 || 3.646
40 || 1.303|| 1.684| 2.021 || 2.704 || 3.551
50 || 1.299( 1.676|| 2.009 || 2.678 | 3.496
60 || 1.296|| 1.671| 2.000 || 2.660 || 3.460
70 || 1.294|| 1.667| 1.994 | 2.648 | 3.435
80 || 1.292] 1.664| 1.990 | 2.639 || 3.416
90 || 1.291 1.662| 1.987 | 2.632 || 3.402
100 || 1.290| 1.660| 1.984 || 2.626 || 3.390
oo || 1.282| 1.645| 1.960 || 2.576 | 3.291

Tab. A.1: Tabela de distribuicao de



A.2 Testes de Hipoteses 172

pais de um estudo. Contudo, algumas vezes existe um partiotéresse em decidir sobre a verdade
ou ndo de uma hipétese especifica (se dois grupos tém a meglismauéndo, ou se o parametro
populacional tem um valor em particular ou ndo), e o testaplidses fornece-nos a estrutura para

gue facamos isto.

A.2.1 Procedimento geral de testes

Para realizar o teste de hipéteses, o procedimento [73]&era
1. Estabeleca a hip6tese nufg e a hipotese alternativid, .
2. Decida qual o teste a ser usado, checando se este é vatdo g&u problema.
3. Calcule a estatistica de teste, T.

4. Encontre a probabilidade (p-valor) de observar um va@oreixtremo ou maior do que T se a
hip6tese nula é de fato verdadeira. Vocé precisara serrefesivalores criticos nas tabelas

estatisticas as quais fornecemalores correspondendo aos valores das estatisticatde tes

5. Avalie a forca da evidéncia contfé,.(Quanto menop-valor, tanto mais evidéncia contra a
hipétese nula.) Se necesario, decida se esta é evidénciastigipara rejeitar (ou nao rejeitar)

a hipétese nula.

6. Estabeleca as conclusodes e interpretagéo dos resultados

O p-valor é a probabilidade de observar dados tao extremodajoarobtidos se a hipétese nula

é verdadeira.

A.2.2 Teste para uma média

Os passos para se calcular o teste de hip6teses para umessa@{iig]:

1. Estabelecga a hipotese nuld,: 11 = 1 , € a hipOtese alternativd; : 1 # 1.

2. Calcule a média amostral= z e o desvio padrdo amostral
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3. Calcule o erro padrdo, SE s//n.

4. Calcule a estatistica de teste (/1 — uo)/SE. Este € o numero de erros padrdo gudista do

valor de hipotese,.

5. Encontre g-valor da distribuicdd, comr = n — 1 graus de liberdade, da tabela usando os

valores absolutos da estatistica de teste.

6. Estabeleca conclusdes e interprete os resultados.

Para um melhor entendimento deste método, é descrito a seguexemplo [37] que ilustra o

mesmo.

A.2.3 Um exemplo de testes de hipoteses

Para que um produtor de suco de laranja possa vender o seu@nud supermercados ele tem que
garantir que o peso médio da embalagem de 1 litro de sucogsgjha 1080 g. Para fazer isso, o
produtor recolhe uma amostra de 20 embalagens de 1 litroadedsusua fabrica e mede o peso de

cada uma delas, obtendo os dados apresentados na Tabela A.2.

Embalagem | Peso| Embalagem| Peso
1 1050 11 1065
2 1008 12 1073
3 1067 13 1030
4 1078 14 1046
5 1065 15 1060
6 1015 16 1059
7 1070 17 1069
8 1064 18 1067
9 1066 19 1047
10 1072 20 1072

Tab. A.2: Exemplo do calculo do teste de hipdtese: dadostaamsge 20 embalagens de 1 litro de
suco

O produtor precisa decidir, com base nos dados da sua apsesg@mbalagem de 1 litro de suco

de laranja que ele produz tem um peso médio diferente de 168Mgo.
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Para fazer isso, o produtor formula o que se chanmt@ptitese nulg denominada par0. A sua

hipotese nula é a seguinte:
HO As embalagens de 1 litro de suco de laranja que eu produzodggéonnpéedio igual a 1080 g.

O problema do produtor é agora saber se, com base nos sessatiaoistrais, pode-se rejeitar ou
aceitar a hipotese nula.

Repare que a hipotese nula é equivalente a supor que o pextatde acordo com as normas exi-
gidas pelos supermercados. A hipétese contraria a hipotéae chamada d@potese alternativa
e é representada pbil.

Portanto:

HO: 1 = 1080 g
H1: ;#1080 g

O produtor poderia pensar que para testar a sua hipétesbasikxia usar o valor médio para a
sua amostrai e verificar se ele é igual a 1080g ou ndo. Entretanto, poradasriacdo amostral
mesmo que o valor médio do peso das suas embalagens de & Buwoalde laranja sejaigual a 1080g,
uma amostra particular escolhida ao acaso pode ter valdordégeso maior ou menor que 1080g
(Figura A.1). O que deve ser decidido é se o valordibtido para a amostraggnificativamente
diferente de 1080 g.

Além da hipotese nula, o produtor também vai assumir que:

» A distribuicdo dos pesos das embalagens de 1 litro de sulzoalga é aproximadamente nor-
mal. Isto implica que a distribuicdo amostral dos pesos os&die amostras de 20 embalagens

é normal.

» O desvio padrdo da distribui¢cdo dos pesos das embalagérgrdale suco de laranja é conhe-
cido e vale 25 g. Isto implica que o desvio padréo da disg@miamostral dos pesos médios

de amostras de 20 embalagens é igusl a % = %= 5649.

Portanto, com a hipo6tese nula e as duas consideracfesafditees a distribuicdo amostral dos pe-

sos médios de amostras de 20 embalagens esta apresentagglaadR2, onde também esta marcado
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Fig. A.1: Duas distribuicbes amostrais de pesos de emb@age 1 litro de suco de laranja. As
duas sdo obtidas com amostras de 20 embalagens retiradamdasspectivas populacdes. Uma tem
média igual a 1080g e a outra ndao tem. Note que tanto para untgas para 0 outro podem haver
amostras com peso médio= 1057g.

o valor médio para a amostra selecionada, 1057g. A pergunta que o produtor pode fazer agora
€: qual a probabilidade de se obter uma amostra com valoronédil057g para uma distribuicao

normal como a do gréfico, com média= 10809g?
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Fig. A.2: Distribuicdo amostral dos pesos médios de anode20 embalagens.

Segundo o método dos testes de hipdteses, a pergunta queésenfapouco diferente: “Qual a
probabilidade de se obter um valor @lé0 ou mais distante da média quantoz = 105797?”.

Graficamente, a resposta a esta pergunta é a soma das atadaguo grafico da Figura A.3,
chamada dealor p.

Para se calcular o valor p, basta transformar a distribuigémal do exemplo para a distribuicéo

normal padrdo, obter o correspondente valor de z, calcsla@reas acima de -z e abaixo de z e



A.2 Testes de Hipoteses 176

0
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PrE&1gsty =157

P=p(¥<1057)+P(%21103)

Fig. A.3: Distribuicdo amostral com o valor de= 1057g para a sua amostra aleatéria de 20 embala-
gens.

soma-las.

— 1057—-1080 — _
2= =41
Consultando uma tabela, vé-se que a area abaixo de z va@@Q@,0Portanto, a area acima de -z

também vale 0,00002 e o valor p é:
P =2x 0,00002 = 0,00004.

Portanto, se o peso médio das embalagens de 1 litro de sueradgal for igual a 1080g, a
probabilidade de que se obtenha, ao acaso, uma amostra adéalagens com peso médio igual ou
mais distante da média quanto 10579 é de 0,00004 (0,004%).

Este é um valor muito baixo, o que indica que, ou se obteve umoataa muito rara, ou a hipotese
nula é falsa e o peso médio das embalagens nao é de 1080g.

Face a estas duas possibilidades e ao valor extremamerted®ip, o produtor decide pela
falsidade da hipétese nula. Ou seja, ele conclui que o pedmrdas embalagens de 1 litro de suco

de laranja produzidas por ele é diferente de 1080g.
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E claro que é possivel que ele esteja errado e que o peso naédiontbalagens seja, de fato, igual
a 1080g. Porém, devido ao baixissimo valor p obtido a coéolds produtor parece ter sido a mais
razoavel.

Suponhamos agora que, ao invés de 10579 o produtor tivede obvalorz = 10789 para a
sua amostra aleatéria de 20 embalagens. Neste caso, tetiamzaso como o descrito pelo grafico

abaixo:

P=p(xg1078) +P(x = 1082)

Fig. A.4: Distribuicdo amostral com o valor de= 10789 para a sua amostra aleatéria de 20 embala-
gens.

Realizando os mesmos calculos que os feitos para o cas@aribtemos agora um valor p = 2
x 0,1406 = 0,2812, ou 28,12%.

Neste segundo caso, como p = 0,28 ndo € um valor desprezivetiotpr decide néo rejeitar a
hipétese nula. Note que ele ndo esta aceitando a hipéteseap@nas ndo possui argumentos para
provar que ela é falsa. Neste caso, a ndo rejei¢cdo da hiptisé a conclusdo mais razoavel a ser
tomada.

Nos dois exemplos dados, foi bem facil recusar a hipotese quando p = 0,00004 e foi bem
facil ndo recusa-la quando p = 0,28. Esta decisdo ndo serfadiéi se o valor p fosse alguma coisa
intermediaria, por exemplo p = 0,1. E importante, entdondeafim valor padrdo de p para servir de

corte entre rejeicdo ou nao rejeicao da hipotese nula.
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O valor de p mais comumente aceito para servir de divisoe eajeicdo e ndo rejeicdo d& € p
= 0,05 (5%).

Este valor de 0,05 é designado pela letra gregaé chamado deivel de significanciaPode-se
escolher um outro valor parg comoa = 0,1 ou 0,01, mas o mais aceitaé= 0,05.

Parax = 0,05, o produtor tem 5% de chances de errar quando rejeipgtese nula, pois 5% das
amostras de 20 embalagens retiradas aleatoriamente deagé@pae embalagens produzidas terdo

peso meédio igual ou mais distante de 1080 g de modo a fazerQb= 0,



Apéndice B

Principais resultados publicados por

Seredynski e colegas

Nas préoximas sec¢des descreveremos 0s principais ressifpatiticados por Seredynski e seus cole-
gas, com a utilizacdo do escalonador descrito na Secédo 8Hafnamos esses resultados de “experi-
mentos originais”. Em todos os experimentos descritosliigaode escalonamento foi “a tarefa com

maior nivel dindmico é executada primeiro”. Os experimgenéproduzidos, baseados nos originais,

estédo descritos no Capitulo 5.

B.1 Resultados com o modelo de vizinhanca linear

Resultados recentes [102, 103] apresentaram um algor@naogpescalonamento de tarefas baseado
em ACs com o modelo de vizinhanca linear descrito na Sec¢éd.5.1

Em [102] foram realizados experimentos utilizando-se éogila programa Gauss18, onde foram
avaliados trés modos de operacédo no AC (paralelo, seqlienalaatério) e trés valores de raio
diferentes (1, 2 e 3), resultando em regras de transicdo deld@amanho 8, 32 e 128 bits, respecti-
vamente. Os parametros utilizados para o AC nos experimémamCls = 50 eM = 50. Para o raio
1, os parametros do AG foraf= 50, E = 25, p,, = 0,375 eG = 50. Para o raio 2 foram utilizados
P =100,E = 50, p,, = 0,093 eG = 100. Finalmente, para o raio 3 foram utilizad®s 200,E =
100, p,, = 0,023 eG = 1.000. Para os trés valores de raio foi utilizado o paramete= 0,50. Os

179
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melhores resultados foram obtidos com 3 e com 0 modo de operacao sequencial do AC, onde
0 AG descobriu regras capazes de levar o AC, a partir de taddigaracoes iniciais testadas, para
uma configuracdo que representa o tempo total de execugdo Dts 44,0. Para os demais raios

e modos de operacao, a melhor regra de transicdo de AC descobadlltima geracéo leva o AC a
convergir, apéM passos de tempo, para uma configuracado que apresenta o teaiutetexecucao

no intervalo50 < 7' < 60.

Para testar a qualidade das melhores regras obtidas deereio@®o de operacao sequencial, 1.000
novas Cls aleatorias foram utilizadas na fase de operagéste keste, verificou-se que cerca de 100
regras (50% da populacdo) foram capazes de encontrar uhoremt@nto 6timo a partir de cada
alocacdo inicial aleatéria. Ou seja, cada uma destas 10@srémj aplicada, por 50 passos de tempo
(M), em cada uma das 1.000 alocacgées iniciais das tarefas dssGanos processadores PO e P1,
convergindo todas elas para alocacdes finais que represé&ntal4,0. Assim, 0s autores concluiram
gue os resultados dos experimentos conduzidos foram muaitoigsores. Porém, perguntas como:
“Quao gerais sao as regras descobertas?”, “Como melhofaniéneia do algoritmo?”, “As regras
descobertas podem ser aplicadas para o resolver o problemscdlonamento para outros grafos
de programas diferentes?”, foram feitas e ndo foram resgasidsendo consideradas, pelos autores,

assunto para trabalhos futuros.

Em [103] foram realizados experimentos utilizando-se apenmodo de operacao paralelo (sin-
crono) e os grafos de prograngd8 (Figura 5.7a) dntreel5(Figura 5.7d). Nesse AG, o tipo de

crossovelutilizado foi o de dois-pontos.

No primeiro experimento, o grafo utilizado foigil8 Foram utililizados dois valores de raio:
1 e 2. Para cada AC na populacao, os parametros utilizadas fois = 50 eM = 50. Para 0 AG
utilizado, os parametros configurados forBm 50, E = 25,G = 100,p. = 0,50 ep,, = 0,03. O valor
do raio que conseguiu convergir o AC para o valor 6timd dei r = 2. O AG ndo precisou mais que
20 geracOes para descobrir uma regra de transicao de ACamapanvergir cada uma das 50 Cls para
alocac0Oes das tarefas que correspondem ao valorigeal a 46,0. Em uma analise mais apurada,
constatou-se que o AC necessitou de cerca de 25 passos de(Mijnpara convergir (evoluir) para
uma alocacdao de tarefas que representa um escalonamemigdtia @18 A Figura B.1la apresenta

um escalonamento 6timo das tarefasgd® A qualidade das regras descobertas, para orrai@,
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foi testada na fase de operacgéo, onde 1.000 novos testestderpa foram gerados aleatoriamente e
utilizados para avaliar as regras descobertas na Ultinag&edo AG. Nesta avaliacao, foi constatado

gue, das 50 regras da populacao, 30 foram aptas a encontescatonamento 6timo para todos os

testes.
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Fig. B.1: (a) Exemplo de escalonamento 6timo pa@gl8 (b) Exemplo de escalonamento 6timo
para ointree15[103].

Em outro experimento, as regras descobertas para o grafogemagl8foram utilizadas na
fase de operacéo para encontrar solu¢des para o grafo dempaigtreel5 Assim, foram geradas
alocac0es iniciais paraiatreel5nos processadores, e estas foram utilizadas para testaregd
descoberta para@l8 A melhor média dd obtida foi igual a 9,0, correspondente B@timo para
o intreel5 Isto significa que as melhores regras evoluidas paBB@ncontraram, com sucesso, 0
escalonamento 6timo para cada uma das configuracfessrdoimitreel5 A Figura B.1b apresenta

um escalonamento 6timo das tarefasrdeeel5n0s processadores PO e P1.
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Swiecicka e Seredynski [103] concluiram que os resultade®gperimentos realizados também
foram promissores. O AG foi apto a descobrir regras de igédngle ACs capazes de resolver o pro-
blema do escalonamento para uma dada instancia do probdemagras descobertas para um dado
grafo de programa foram usadas para encontrar o escalot@aieno em outro grafo de programa,
0 que os levou a propor, como trabalho futuro, um estudonsétteo do problema de reusabilidade
das regras descobertas.

Em [97, 104], assim como nos experimentos relatados antezitte, o propdsito foi descobrir,
com a utilizacdo de um AG, regras de transicdo de ACs aptas\eerr, apos alguns passos de
tempo, qualquer alocacéo inicial (configuracao inicial}atefas para uma alocacao de tarefas que
represente um escalonamento 6timo das tarefas em um sistemeois processadores. Porém, o
principal objetivo destes trabalhos foi estudar a posdaulle de reutilizacdo das regras descober-
tas, isto &, utilizar as regras descobertas para um detsimigrafo de programa em outros grafos
de programa diferentes. Para isso, a proposta de Seredyi®&kiecicka foi a utilizacdo de uma
abordagem chamada distemas imunolégicos artificia{SIA) [26]. Nessa abordagem, as regras de
transicdo evoluidas para um determinado grafo de programeestilizadas como populacéo inicial
do AG para um novo grafo de programa, que é semelhante aopgat® qual elas foram descober-
tas anteriormente. Assim, o objetivo da abordagem SIA é&oeejtar um conhecimento adquirido

anteriormente pelas regras.

B.2 Resultados com os modelos de vizinhanga nao-linear e o dwo
de operacao sequencial

Resultados recentes [94, 95, 96, 99] apresentaram a géibzie modelos de vizinhanga ndo-lineares
pelo algoritmo de escalonamento baseado em AC.

Em [95] o modelo de vizinhanca ndo-linear utilizado féiainhanca Selecionagande somente
duas tarefas representativas de cada conjunto de tgmefdscessoras(k)rmas(k)e sucessoras(k)
sdo utilizadas na elaboragdo da vizinhanca de uma céluleiada a uma tarefa Os atributos
utilizados para o conjunto deredecessoras(kjrmas(k) e sucessoras(kpram o co-nivel estatico,

0 custo computacional e o custo de comunicacédo, respeaitam A politica de escalonamento
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utilizada foi “a tarefa com maior nivel dindmico é executpdeeiro”.

O grafo de programa utilizado no experimento foi o0 GaussiBizbu-se no AG uma estratégia
elitista de seleg&o para reproducgéo e reinsergéao e os gevéraglizados foranP = 100,G = 100,
p. = 0,95 ep,, =0,001. O tipo derossoverutilizado foi o de ponto-simples e o tipo de mutacgéo foi o
de complemento do alelo (bit). A cada geracao, quatro nawafsgiracdes iniciais do AGJ]s = 4)
foram utilizadas na avaliagéo das regras. Para a evolugAG doram utilizados 80 passos de tempo
(M = 80). A eliteE é formada por 5 individuos, e os 95 individuos restantesydeima geracao,
séo formados utilizando-se 0s operadamessovere mutacado nos individuos da elEePara testar a
gualidade das regras descobertas, as mesmas foram apkrad#®0 novas configura¢des iniciais do
Gauss18. Cerca de 29 regras da populacgéo final foram capaeesahtrar o valor 6timo dE para

0 Gauss18, em todas as 100 Cls avaliadas.

Em [94], alguns dos experimentos descritos foram realgadm o modelo de vizinhanca néo-
linear Vizinhanca Selecionada outros com a/izinhanca Totalisitica Os principais grafos de pro-
grama utilizados foram o Gausslfl8e treels Os parametros do AG e AC foram idénticos aos

utilizados nos experimentos em [95], relatados anteriatene

O primeiro experimento conduzido foi idéntico ao experitoerealizado para o Gauss18 em
[95], o qual descrevemos anteriormente. No segundo exprtono grafo de programa utilizado
foi 0 g18 O modelo de vizinhanca do AC foi\dzinhanca Totalisticae a politica de escalonamento
adotada foi “a tarefa com o maior nivel estatico € executddeepo” (Secao 4.1). O AG precisou de,
aproxidamente, 20 geragfes para descobrir uma regra cap@ada um escalonamento 6timo para o
g18(T =46,0). Asregras descobertas pagi8foram avaliadas em 100 novas configuracdes iniciais
na fase de operacdo. Cerca de 60% das regras descobemasépazes de levar o AC a convergir
para uma configuracao que leva & 46,0 [94]. Comparando-se a velocidade de convergéncia do
AG e a eficiéncia das regras descobertas para o Gauss§i8& os autores do trabalho chegaram
a concluséo de que o grafo de progragi® € um problema mais facil de resolver em relacdo ao

Gauss18.

No terceiro e ultimo experimento realizado em [94], o gradgpdograma utilizado foi treel5
sendo adotada a politica de escalonamento “a tarefa comrmémero de ordem é executada pri-

meiro” (Secédo 4.1). A vizinhanca do AC utilizada foM&inhanca TotalisticaForam necessarias



B.2 Resultados com os modelos de vizinhanca nao-linear e o doode operacgéo sequencial 184

apenas 5 geragOes para o AG descobrir uma regra capaz degioaveticulado do AC para uma
configuracdo que leva doétimo igual a 9,0. Na fase de operacéo, cerca de 80% das cegesber-

tas na fase anterior foram aptas a encontrar solucfes gpanatreels Estas regras descobertas
também foram utilizadas na fase de operacédo para outrassgtafprograma da familia de arvores,
os grafodree63 que consiste de 63 tarefas, g@e127 que consiste de 127 tarefas. Nos dois casos,
as regras descobertas parae®15foram capazes de encontrar escalonamentos 6timos.

Em [96] foi realizado um experimento utilizando-se o gragopdograma g40 e ¥izinhanca Se-
lecionada Nele, a estratégia de selecao elitista foi utilizada e o&rpetros do AG forar® = 200,G
=200,p. = 0,95 ep,, = 0,001. Para o AC foram utilizadd4 = 80 eCls = 5. A politica de escalona-
mento adotada foi “a tarefa com maior nivel dindmico é exataiprimeiro”. Regras de AC provendo
um escalonamento 6timd € 80,0) foram encontradas apds 160 geracdes. As regrasdeetssofo-
ram avaliadas na fase de operacdo em 100 novas CIs e cercarelgr encontradas na fase de
aprendizagem foram aptas a encontrar solucdes Otimasenddagperacao para todas as configura-
cOes iniciais. Em outros experimentos [96] foi promovidampeticdo entre as regras descobertas
para os grafos de programa na fase de aprendizagem de rAgsas, regras descobertas para um
determinado grafo de programa foram aplicadas para outadesgde programa diferentes. As 25
melhores regras descobertas para o Gauss18 foram aplicedésse de operacdo, pardreels
Das 25 regras, cerca de 12 foram capazes de resolver o peodemscalonamento parareels
Da mesma forma, as 25 melhores regras descobertas pa@lédtambém foram aplicadas para o
Gauss18. Nenhuma destas regras foi capaz de encontrarlon@seanto 6timo para o Gaussl8,
sendo o menor valor de encontrado, aproximadamente, igual a 61,0. Os autoresbdaltio, ana-
lisando os experimentos conduzidos com outras regrasluimarm que algumas regras encontradas
para uma instancia do problema sdo mais gerais que outréass fegras podem ser ordenadas de

acordo com sua importancia e podem ser usadas para resowsr problemas.



Apéndice C

A abordagem Evolucao Conjunta e o modelo

de vizinhanca linear

C.1 Experimento

ApoOs termos apresentado alguns experimentos com o modeiaidkanca linear de AC na Secéao
5.5, originais e simulados (reproduzidos), voltamos a a@tencao Unica e exclusivamente para
0os modelos de vizinhanga nao-lineares propostos em [94$@iths na Secdo 5.1.3. Dedicamos
esta atencao a estes modelos de vizinhanca porque entendeeeles representam, de forma mais
coerente, a estrutura de um grafo de programa. Por exengpopgrafo de programa Gauss18.
De acordo com o modelo de vizinhanca linear, descrito nadS&da2, considerando, por exemplo,
um valor de raiar igual a 3, a vizinhanca da tarefa 6, que € associada a célwaréidulado do
AC, seria formada pelas tarefas 3, 4, 5, 6, 7, 8 e 9. Obsenamgafo de programa (Figura 4.2),
podemos ver que tarefas como 0, 1, 2, 10 e 11 que tém uma cdweteam a tarefa 6 ndo séo
consideradas. Aumentando-se o valor do rgpara 6, as tarefas 0, 1, 2, 10, 11 e 12 passam a fazer
parte da vizinhanca da tarefa 6. Porém, além da tarefa 1Z2némt relacédo direta com a tarefa 6, o
tamanho da regra de transicdo de AC aom6 é2'3, isto é, 8.192 hits, o que resulta em um espaco
de regras de tamani3-192. Além disso, para qualquer grafo de programa formado poarE3as,
independente de sua estrutura, a vizinhanca da tarefa 6xpoplo, sera a mesma independente do

grafo de programa, dependendo apenas do valor do raio aksumi

185
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Nos modelos de vizinhanga ndo-lineares, a estutura néarlio grafo de programa é repre-
sentando por uma vizinhanga nao-linear de AC, onde parateaeimk do grafo de programa a
vizinhanca é formada pela prépria tar&fa os conjuntos de tarefpsedecessoras(kirmas(k)e su-
cessoras(k)Assim, a vizinhanca ndo depende do valor do raio (nesteglo®dle ndo é utilizado),
considerando somente tarefas que tém relagcdo com a tarefaestéio e o tamanho das regras de
transicdo de AC nos modelos é fixo, sendo 250 bits pafiziahanca Selecionada 128 bits para a

Vizinhanca Totalistica

Assim sendo, nas Secdes 5.6 e 6.3, 0os experimentos foramzidos utilizando-se apenas o0s
modelos de vizinhancga néo-lineares. Porém, como em algalmtos [97, 102, 103, 104] o modelo
de vizinhanca linear apresentou bons resultados, resolvesalizar também um experimento com a
abordagem Evolugao Conjunta (Sec¢ao 6.1) que propusen®a feme de aprendizagem do algoritmo
de escalonamento baseado em AC, objetivando melhorar eidaga de generalizacao das regras de

AC. Este experimento é descrito a seguir.

O principal grafo de programa utilizado no experimento f@auss18. Para avaliar a capacidade
de generalizacdo das regras descobertas, utilizamos @azequariacoes do Gauss18 descritas na

Secao 5.3.

Utilizando a abordagem Evolucao Conjunta, na fase de ajzayein do algoritmo de escalona-
mento as regras de transicdo de AC foram evoluidas calaH#sedeu valor de aptiddo com base nos
grafos de programa Gauss18, Gauss18 1, Gaussl18 2, Gakis&h8iss18 4 e Gaussl8 5. Como
mencionamos nos experimentos descritos anteriormenta@iolucdo conjunta, estas cinco varia-
¢cOes foram escolhidos por serem aquelas com o maior numenodiécacées com relacdo ao grafo

de programa original.

Os parametros utilizados para o AG e AC ford= 100,E=10,p. = 0,90,p,, = 0,023,G =100,
Cls= 25 eM =50. O método derossoverutilizado foi 0 de um-ponto e o0 método de mutacao foi
o de complemento do alelo (bit). O tamanho de ragscolhido foi igual a 3 e 0 modo de operacéo
(atualizacéo) de AC utilizado foi o sequiencial. Escolheaste valor de raio e este modo de operacéo
porque na literatura e nos experimentos que simulamosiitssea Se¢do 5.5.1, resultados 6timos

s6 foram encontrados para o Gauss18, com a vizinhanca, latesarés deles.

Na Secao 5.5.1 apresentamos um experimento onde as mebygnesdescobertas para o Gauss18
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(Evolucao Simples) foram aplicadas para as quinzes vasagéste grafo, para avaliar a capacidade
de generalizacdo das mesmas. Estas regras foram dessalidizando-se os mesmos parametros
do AG e AC, valor de raio, métodos dmssovele mutacdo e modo de operacao de AC acima citados
e utilizados no experimento desta secdo. Os resultadaoslastao listados na Tabela 5.5 e, para fa-
cilitar o entendimento do leitor, resolvemos repeti-loJalela C.1. Comparando-se com os valores
de referéncia d& para as quinze variacfes do Gauss18 listados na Tabelgp8&rsapara os grafos
de programa Gaussl18 7 e Gauss18 10 existiram regras aptasrarar o escalonamento 6timo.
Para os grafos de programa Gauss18 2, Gauss18 3, Gaussa8sd418 5e Gaussl8 11 nenhuma
regra conseguiu encontrar boas solucdes e, para os deais, gpenas solugdes sub-6timas foram
encontradas. No6s calculamos o intervalo de confianca paresaiados obtidos e, estamos 95%
confiantes que o valor médio deé 49,20 para as quinze variacdes do Gauss18 e 47,30 para as dez

variacoes, de Gauss18 6 a Gauss18_15.

Realizamos, entéo, trinta execucdes do algoritmo de esralento utilizando a abordagem Evo-
lugdo Conjunta. Na melhor delas, o valor médiddeara o melhor individuo da populag&o na tltima
geracao foi igual a 295,40. Uma regra capaz de escalonaisggas de programa presentes na fase
de aprendizagem deve apresentar o valor médibigeal a 282,0, segundo os valores de referéncia
da Tabela C.17Ms¢ res). A Figura C.1 apresenta a fase de aprendizagem para a nulldrinta

execucgoes.

Para avaliar a capacidade de generalizacao das regrabeeasaitilizando-se a abordagem Evo-
lucdo Conjunta, aplicamos, na fase de operagéo, estas @0 escalonamento das cinco varia-
¢Oes que participaram da fase de aprendizagem e de outreardegdes que nao participaram desta
fase. Para testar cada regra descoberta utilizamos 108 testes de problema (alocacdes iniciais
das tarefas em PO e P1). Os resultados encontrados est@lodista Tabela C.1. Comparando-se
com os resultados obtidos com o experimento com a Evolugapl&s (Tabela 5.5), em oito dos
quinze grafos de programa, incluindo quatro dos cinco quéjgaram da fase de aprendizagem, o
experimento com a Evolucdo Conjunta apresentou melhaeiados, isto €, os valores meédioside
para oito grafos de programa foram melhores na Evolucaa/@tmjAlém disso, a média dos valores
médios deT (colunaT,,.;) para cada grafo de programa foi igual a 49,20 com a Evolugépl&s

e 48,14 com a Evolucédo Conjunta. A média dos melhores vatteds(colunat,,;,) foi também
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Faze de aprendizagem: Bolugda Conunta [Gauss18 + Swariagdes]-
wzinhanga linear
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Fig. C.1: Fase de aprendizagem do algoritmo de escalonam&rmilucédo conjunta do Gaussl8 e 5
variacdes deste grafo, considerando o modelo de vizinHerega com o raia = 3.

49,20 para a Evolucdo Simples e 48,13 para a Evolucdo Canj@unsiderando apenas os grafos
de programa que nao participaram da fase de aprendizagamgG&a 6 a Gauss18 15), a Evolucéo
Conjunta apresentou uma melhortdem quatro deles, enquanto a Evolugcéo Simples foi melhor em
seis. A média, nas dez variacoes, foi 47,30 na Evolucéo $8m@pd 7,41 na Evolugdo Conjunta, sendo
assim, resultados similares. Nos calculamos o intervalmodéanca também para os experimentos
com a Evolucdo Conjunta. N6s estamos 95% confiantes de qudia dwetempo total de execucédo
T esta no intervalo [48,08; 48,20] considerando-se as qwiadacdes, e no intervalo [47,35; 47,47]
considerando-se as varia¢cdes Gauss18 6 a Gauss18 15.

Noés também avaliamos o teste de hipdtese nula para commadaiexperimentos. Conside-
rando as quinze variagfes, nos estamos 95% confiantes dé gueahmelhoria, da Evolugdo Con-
junta em relagéo a Evolucao Simples, entre 0,99 e 1,11. Ssdsyarmos apenas as dez variacdes
gue nao participaram da fase de aprendizagem, a melhor&avedicada, sendo a Evolucéo Simples
melhor entre 0,05 e 0,17. Neste caso, ndo podemos afirmarspuaiagdo Conjunta descobriu regras
mais gerais que as descobertas com a Evolugéo Simples. hagop modelo de vizinhancga linear,
a abordagem Evolucdo Conjunta ndo apresentou resultamsatigfatérios quanto os apresentados

com os modelos de vizinhanca ndo-lineares.



A abordagem Evolugéo Conjunta e o modelo de vizinhanga linea 189

Grafo TAG Rey Evolugdo Simples Evolugéo Conjunta
Tmed Tmed po Tmzn Tmaa: Tmed po Tmin Tmaq:
Gauss18_1] 47,0 48,0 | 0,00| 48,0 | 48,0 | 49,017| 0,37| 49,0 | 60,0
Gaussl18 2| 47,0 52,0 | 0,00 52,0 | 52,0 | 49,017| 0,37 | 49,0 | 60,0
Gauss18 3| 47,0 55,0 | 0,00 55,0 | 55,0 | 47,013| 0,29| 47,0 | 56,0
Gauss18 4| 47,0 55,0 | 0,00 55,0 | 55,0 | 50,006| 0,18 | 50,0 | 56,0
Gauss18 5| 50,0 55,0 | 0,00 55,0 | 55,0 | 53,006| 0,18 | 53,0 | 59,0

Gauss18_6| 47,0 48,0 | 0,00| 48,0 | 48,0 | 49,017| 0,37 | 49,0 | 60,0
Gauss18_7| 44,0 44,0 | 0,00| 44,0 | 44,0 | 47,013| 0,29| 47,0 | 56,0
Gauss18_8| 44,0 47,0 | 0,00 47,0 | 47,0 | 47,013| 0,29 | 47,0 | 56,0
Gauss18_9| 47,0 48,0 | 0,00| 48,0 | 48,0 | 47,013| 0,29| 47,0 | 56,0
Gauss18_10 44,0 44,0 | 0,00| 44,0 | 44,0 | 47,013| 0,29| 47,0 | 56,0
Gauss18_11 47,0 51,0 | 0,00 51,0 | 51,0 | 47,013| 0,29| 47,0 | 56,0
Gauss18_12 47,0 48,0 | 0,00| 48,0 | 48,0 | 49,017| 0,37 | 49,0 | 60,0
Gauss18_13 44,0 47,0 | 0,00 47,0 | 47,0 | 47,013| 0,29| 47,0 | 56,0
Gauss18_14 46,0 48,0 | 0,00| 48,0 | 48,0 | 47,013| 0,29| 47,0 | 56,0
Gaussl18_15 47,0 48,0 | 0,00| 48,0 | 48,0 | 47,013| 0,29| 47,0 | 56,0

[ Média (10) | 45,70 | 47,30] 0,00] 47,30] 47,30] 47,41 0,30] 47,40] 56,80
[ Média (15) | 46,33 | 49,20] 0,00] 49,20] 49,20] 48,14 | 0,29] 48,13] 57,26

Tab. C.1: Fase de operacédo do algoritmo de escalonamenttucie Conjunta do Gauss18 mais 5
variacdes e modelo de vizinhanca linear com raia3.
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Apéndice D
Alguns resultados detalhados

Este apéndice apresenta os tempos de execucédo obtidoscaoraps as regras de ACs descobertas
com as abordagens Evolucdo Simples, Conjunta e Coevotrtiveariacoes aleatérias do Gauss18.
Os experimentos resumidos, relacionados a estes expeéosné@ram apresentados no Capitulo 6.
Os experimentos foram realizados com os modelos de vizfi@hsalecionada e totalistica, com o
atributo nivel dinamico e também com trés atributos difeg(co-nivel estatico, custo computacional

e custo de comunicagéo).

D.1 Modo de operacao sequencial de AC

D.1.1 Vizinhanga Selecionada e trés atributos
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Grafo Timed | Tap | Tmin Tmaz Grafo Tmed | Tap | Tmin Trmaz
V18_10 44,0 0,00 44,0 44,0 V18_20 53,37 2,11 53,0 66,0
V18 11 48,0 0,00 48,0 48,0 V18 21 60,31 7,50 53,0 83,0
V18 12 44,0 0,00 44,0 44,0 V18 22 54,94 1,00 54,0 56,0
V18_13 44,0 0,00 44,0 44,0 V18_23 49,10 0,70 49,0 54,0
V18_14 44,0 0,00 44,0 44,0 V18_24 47,0 0,00 47,0 47,0
V18_15 45,58 3,88 44,0 67,0 V18_25 54,38 2,80 53,0 74,0
V18_16 44,0 0,00 44,0 44,0 V18_26 51,36 4,04 48,0 65,0
V18_17 48,43 2,96 46,0 53,0 V18_27 44,0 0,00 44,0 44,0
V18 18 44,0 0,00 44,0 44,0 V18 28 44,0 0,00 44,0 44,0
V18 19 45,74 2,12 44,0 49,0 V18_29 59,0 0,00 59,0 59,0

Média 45,17 0,89 44,60 48,10 Média 51,74 1,81 50,40 59,20
V18_30 44,33 0,94 44,0 47,0 V18_40 46,05 0,21 46,0 47,0
V18 31 49,51 2,78 46,0 53,0 V18 41 62,05 6,83 53,0 72,0
V18 32 58,71 7,31 50,0 72,0 V18 42 51,08 2,00 49,0 53,0
V18_33 48,39 5,81 44,0 69,0 V18_43 56,88 5,78 50,0 70,0
V18 34 50,70 6,96 47,0 68,0 V18 44 47,25 5,01 44,0 61,0
V18_35 48,21 1,03 48,0 54,0 V18_45 56,10 7,97 48,0 67,0
V18_36 55,40 7,87 49,0 65,0 V18_46 49,72 5,43 48,0 73,0
V18_37 53,0 0,00 53,0 53,0 V18_47 53,10 0,70 53,0 58,0
V18_38 48,0 0,00 48,0 48,0 V18 48 57,97 6,04 52,0 70,0
V18_39 54,14 3,03 53,0 70,0 V18_49 62,75 6,88 53,0 82,0

Média 51,03 3,57 48,20 59,90 Média 54,29 4,68 49,60 65,30
V18_50 50,29 2,13 50,0 69,0 Média geral 51,38 2,98 48,76 60,56
V18 51 57,35 3,44 55,0 84,0
V18 52 53,87 5,06 49,0 73,0
V18 53 54,16 4,22 51,0 71,0
V18 54 52,67 6,95 48,0 79,0
V18_55 59,20 6,74 52,0 69,0
V18 56 50,44 2,70 47,0 57,0
V18_57 50,0 0,00 50,0 50,0
V18_58 59,21 4,56 53,0 74,0
V18_59 59,64 4,12 55,0 77,0

Média 54,68 3,99 51,0 70,30

Tab. D.1: Valores obtidos nas 50 variacdes do Gauss18: aplicacdcedemsrdescobertas com a Evolugdo
Simples do Gauss18, Vizinhanca Selecionada com trés @aigilliferentes e o modo de operacao sequencial
de AC.

Grafo Tmed po Trmin Tmaax Grafo Tmed po Trnin Tmaax
V18_10 49,0 0,00 49,0 49,0 V18_20 53,06 4,89 50,0 74,0
V18_11 53,0 0,00 53,0 53,0 V18 _21 60,40 4,88 52,0 72,0
V18_12 49,0 0,00 49,0 49,0 V18_22 49,0 0,00 49,0 49,0
V18_13 49,0 0,00 49,0 49,0 V18_23 56,46 6,40 49,0 68,0
V1g_14 48,98 0,20 47,0 49,0 V18_24 51,0 0,00 51,0 51,0
V18_15 49,0 0,00 49,0 49,0 V18_25 57,50 5,55 52,0 68,0
V18_16 48,98 0,20 49,0 49,0 V18_26 56,42 4,53 52,0 62,0
Vvi1g_17 49,0 0,00 49,0 49,0 V18_27 48,98 0,20 47,0 49,0
V18_18 49,0 0,00 49,0 49,0 V18_28 57,53 541 53,0 69,0
V18_19 54,95 3,53 49,0 59,0 V18_29 58,66 6,16 53,0 78,0
Média 49,99 0,39 49,20 50,40 Média 54,90 3,80 50,80 64,0
V18_30 57,87 6,22 49,0 71,0 V18_40 58,38 10,86 49,0 86,0
V18_31 49,0 0,00 49,0 49,0 V18_41 61,71 2,70 61,0 74,0
V18_32 56,37 6,65 50,0 75,0 V18_42 52,97 5,90 47,0 66,0
V18_33 48,60 6,17 46,0 80,0 V18_43 50,20 2,09 48,0 53,0
V18_34 53,75 4,51 49,0 70,0 V18_44 52,41 3,45 50,0 84,0
V18_35 46,0 0,00 46,0 46,0 V18_45 59,12 8,42 47,0 78,0
V18_36 54,0 0,00 54,0 54,0 V18_46 54,44 3,61 52,0 73,0
V18_37 49,25 1,43 49,0 58,0 V18_47 55,17 4,02 50,0 70,0
V18_38 49,62 4,00 47,0 66,0 V18_48 63,57 7,18 52,0 73,0
V18_39 56,26 7,40 49,0 72,0 V18_49 60,36 6,54 53,0 83,0
Média 52,07 3,63 48,80 64,10 Média 56,83 547 50,90 74,0
V18_50 55,57 3,29 55,0 76,0 Média geral 53,63 3,62 50,22 64,68
V18 _51 57,06 3,13 53,0 61,0
V18 _52 47,18 3,39 46,0 72,0
V18 _53 60,55 5,34 56,0 81,0
V18 _54 51,79 6,60 49,0 77,0
V18_55 52,66 3,57 49,0 58,0
V18_56 49,0 0,00 49,0 49,0
V18_57 56,56 6,00 54,0 83,0
V18_58 49,88 3,62 49,0 69,0
V18_59 63,60 8,59 54,0 83,0
Média 54,38 4,35 51,40 70,90

Tab. D.2: Valores obtidos nas 50 variacdes do Gauss18: aplicacdcedemsrdescobertas com a Evolugdo
Conjunta do Gauss18 + 5 variagoes, Vizinhanga Selecioradarés atributos diferentes e o modo de operagéo
sequencial de AC.
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Grafo Tred Tap Tonin Tmax Grafo Timed Td_g Tonin Tmax
V18_10 45,59 1,50 44,0 47,0 V18_20 47,22 2,85 44,0 59,0
V18_11 48,58 1,00 48,0 56,0 V18_21 50,69 7,73 44,0 75,0
V18_12 44,16 1,12 44,0 52,0 V18_22 49,33 3,89 44,0 61,0
V18_13 45,20 1,66 44,0 52,0 V18_23 48,45 1,53 47,0 54,0
V18_14 45,07 1,57 44,0 52,0 V18_24 47,10 0,43 47,0 49,0
V18_15 44,21 1,22 44,0 52,0 V18_25 50,26 7,98 47,0 93,0
V18_16 44,0 0,00 44,0 44,0 V18_26 46,40 2,08 44,0 52,0
V18_17 44,35 1,65 44,0 55,0 V18_27 45,07 1,57 44,0 52,0
V18_18 47,87 9,99 44,0 94,0 V18_28 45,13 3,55 44,0 63,0
V18_19 46,59 2,21 44,0 55,0 V18_29 49,87 3,19 49,0 77,0

Média 45,56 2,19 44,40 55,90 Média 47,95 3,48 45,40 63,50
V18_30 45,81 2,90 44,0 58,0 V18_40 47,0 2,17 46,0 58,0
V18_31 44,35 1,65 44,0 55,0 V18_41 56,80 5,00 53,0 65,0
V18_32 48,80 3,12 47,0 61,0 V18_42 47,92 9,64 40,0 58,0
V18_33 4477 3,84 44,0 79,0 V18_43 49,62 4,35 47,0 65,0
V18_34 47,0 0,00 47,0 47,0 V18_44 47,45 4,99 43,0 71,0
V18_35 47,16 1,61 45,0 63,0 V18_45 46,20 1,15 46,0 54,0
V18_36 49,39 1,86 49,0 66,0 V18_46 49,05 3,58 45,0 76,0
V18_37 53,17 3,20 47,0 59,0 V18_47 49,32 1,97 47,0 56,0
V18_38 48,84 1,45 44,0 57,0 V18_48 52,93 4,11 49,0 59,0
V18_39 50,81 3,91 44,0 59,0 V18_49 56,59 3,07 50,0 63,0

Média 48,01 2,35 45,50 60,40 Média 50,28 4,00 46,60 62,50
V18_50 53,64 4,72 50,0 66,0 Média geral 48,58 3,52 45,80 62,77
V18_51 51,72 7,92 46,0 69,0
V18_52 45,78 4,42 43,0 83,0
V18_53 52,48 3,34 51,0 63,0
V18_54 51,22 5,25 47,0 68,0
V18_55 52,59 9,82 45,0 89,0
V18_56 50,83 3,86 47,0 62,0
V18_57 49,97 2,85 49,0 77,0
V18_58 52,05 11,48 44,0 83,0
V18_59 51,17 2,15 49,0 56,0

Média 51,14 5,58 47,10 71,60

Tab. D.3:Valores obtidos nas 50 variagées do Gauss18: aplicacdeglasdescobertas com a Coevolugéo do
Gaussl18 + 9 variacdes aleatérias, Vizinhanca Selecioraddrés atributos diferentes e o0 modo de operagéo
sequencial de AC.

Grafo Trmed | Tdp | Tmin | Tmaz
Gauss18_60 47,31 1,49 45,0 53,0
Gauss18 61 41,0 0,00 41,0 41,0
Gauss18_62 46,36 6,45 44,0 78,0
Gauss18_63 51,95 1,09 50,0 62,0
Gauss18_64 51,5 1,83 49,0 58,0
Gauss18_65 50,63 1,67 50,0 59,0
Gauss18_66 47,44 1,66 47,0 55,0
Gauss18_67 39,68 4,36 36,0 56,0
Gauss18_68 46,94 2,76 45,0 51,0
Gauss18_69 60,1 1,98 55,0 61,0

Média 48,29 2,32 46,20 57,40
Gauss18_70 47,46 1,07 46,0 50,0
Gaussl18_71 54,62 5,09 51,0 78,0
Gaussl18_72 67,69 10,69 54,0 82,0
Gauss18_73 45,6 2,52 44,0 54,0
Gaussl18_74 49,13 0,98 49,0 58,0
Gaussl18_75 54,16 0,55 54,0 56,0
Gaussl18_76 45,96 3,23 44,0 58,0
Gaussl18_77 45,93 3,91 39,0 59,0
Gauss18_78 43,19 4,22 40,0 56,0
Gaussl18_79 56,88 4,75 51,0 91,0

Média 51,06 3,70 47,20 64,20
Gauss18_80 45,8 3,96 42,0 56,0
Gauss18_81 48,09 0,90 48,0 57,0
Gauss18_82 56,9 3,66 53,0 65,0
Gauss18_83 49,24 1,00 49,0 55,0
Gauss18_84 41,1 1,00 41,0 51,0
Gauss18_85 46,52 4,56 45,0 70,0
Gauss18_86 40,22 2,18 37,0 48,0
Gauss18_87 49,53 3,43 45,0 63,0
Gauss18_88 47,03 3,96 45,0 60,0
Gauss18_89 47,02 1,79 44,0 50,0

Média 47,14 2,64 44,90 57,50

Média Geral | 48,83 | 2,88 | 4610 | 59,70 |

Tab. D.4:Valores obtidos nas 30 variacdes do Gauss18: aplicacdegiasdescobertas com a Coevolucéo do
Gauss18 + 9 variagOes aleatorias, Vizinhanca Selecioradarés atributos diferentes e o modo de operagao
sequencial de AC.
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D.1.2 Vizinhanga Selecionada e o atributo nivel dindmico

Grafo Tred Tap Tmin Tmax Grafo Tred Tap Tmin Tmax
V18_10 56,77 10,51 49,0 85,0 V18_20 43,01 0,09 43,0 44,0
V18 11 47,18 1,26 47,0 56,0 V18 21 70,09 6,22 60,0 83,0
Vvig_12 48,2 9,91 44,0 75,0 Vig_22 44,18 1,02 44,0 50,0
Vvig_13 44,0 0,0 44,0 44,0 V18_23 55,66 7,25 47,0 66,0
V18_14 44,0 0,0 44,0 44,0 V18 24 45,0 0,0 45,0 45,0
Vi8_15 44,0 0,0 44,0 44,0 V18_25 71,37 14,76 55,0 94,0
V18_16 44,0 0,0 44,0 44,0 V18_26 46,44 8,85 44,0 85,0
V18_17 63,24 13,60 45,0 90,0 V18_27 44,0 0,0 44,0 44,0
V18_18 44,15 1,07 44,0 53,0 V18_28 52,14 14,04 44,0 82,0
Vi8_19 44,0 0,0 44,0 44,0 Vi8_29 64,93 8,07 51,0 90,0
Média 47,95 3,63 44,90 57,90 Média 53,68 6,03 47,70 68,30
V18_30 55,43 4,00 52,0 62,0 V18_40 55,45 3,98 52,0 62,0
V18_31 64,78 11,15 50,0 94,0 V18_41 60,52 6,14 53,0 85,0
Vvi8_32 59,37 11,73 47,0 90,0 Vi8_42 53,68 3,49 50,0 57,0
V18_33 44,53 3,70 44,0 79,0 V18_43 62,74 4,44 53,0 76,0
V18_34 44,12 0,84 44,0 50,0 V18_44 68,78 12,00 46,0 92,0
V18_35 47,13 0,91 47,0 54,0 Vi8_45 50,07 1,23 48,0 53,0
V18_36 57,22 11,81 49,0 80,0 V18_46 57,08 1,84 47,0 62,0
V18_37 45,02 2,49 44,0 53,0 V18_47 60,87 14,98 47,0 86,0
V18_38 56,03 5,46 46,0 73,0 V18_48 59,13 14,42 48,0 80,0
V18_39 64,1 9,06 49,0 95,0 V18_49 63,05 8,46 53,0 94,0
Média 53,77 6,11 47,20 73,0 Média 59,13 7,09 49,70 74,70
V18_50 70,11 5,19 56,0 87,0 Média geral 54,97 6,05 47,50 70,70
V18 51 53,76 4,66 49,0 85,0
V18_52 53,64 3,01 51,0 60,0
V18_53 62,51 9,82 46,0 89,0
V18 54 59,52 4,74 47,0 75,0
V18 55 56,72 8,71 44,0 84,0
V18 56 57,65 5,78 44,0 66,0
V18 57 61,52 3,50 50,0 80,0
V18 58 57,07 10,83 45,0 75,0
V18 59 70,8 17,67 48,0 95,0
Média 60,33 7,39 48,0 79,60

Tab. D.5: Valores obtidos nas 50 variacdes do Gauss18: aplicacdcedessrdescobertas com a Evolugdo
Simples do Gauss18, Vizinhanga Selecionada com o atrithuéb dindmico e o0 modo de operacao sequencial
de AC.

Grafo Tred Tap Tonin Trmaz Grafo Ted | Tap Tonin Tmax
VI8 10 | 53.29 841 47.0 83.0 VI8_20 4882 | 3.99 47.0 0.0
V18 11 | 47.97 3.68 47.0 67.0 V18_21 60.77 | 2.71 57.0 78.0
VI8 12 | 56.08 724 47.0 9.0 V18 _22 57.08 | 4.19 54.0 79.0
VI8 13 | 47.63 2.71 47.0 62.0 V18 _23 4910 | 3.92 47.0 71.0
VI8 14 | 47.67 2.73 47.0 62.0 V18_24 4660 | 4.09 450 64.0
V18_15 | 47.67 2.73 47.0 62.0 V18_25 5879 | 4.77 47.0 82.0
VI8 _16 | 47.67 2.73 47.0 62.0 V18 _26 4955 | 3.66 7.0 62.0
VI8 17 | 50.32 7.81 3.0 66.0 V18 _27 4467 | 4.07 3.0 62.0
V18 18 | 47.93 432 47.0 82.0 V18_28 4789 | 344 45.0 67.0
VI8 19 | 47.67 2.73 47.0 62.0 VI8_29 5439 | 3.26 54.0 86.0

Média 49.39 450 46.60 67.70 Média 51.76 | 3.81 48.60 71.10
VI8 30 | 50.69 9.33 430 79.0 VI8_40 5067 | 9.22 430 79.0
V18 31 | 49.64 7.81 43.0 66.0 V18_41 58.19 | 3.48 57.0 71.0
VI8 32 | 59.25 134 480 65.0 Vi8_42 50.90 150 2.0 59.0
VI8 33 | 49.14 6.53 3.0 74.0 V18 _43 5024 | 5.29 7.0 67.0
V18 34 | 5358 | 1122 43.0 78.0 V18_44 4977 | 9.97 43.0 77.0
VI8 35 | 55.04 7.83 440 86.0 Vi8_45 60.28 | 7.10 50.0 82.0
VI8 36 | 5145 6.95 48.0 79.0 Vi8_46 53.60 | 241 51.0 65.0
VI8 37 | 49.92 470 47.0 9.0 VI8_47 5262 | 9.08 47.0 83.0
V18 38 | 49.66 529 45.0 75.0 V18_48 59.11 | 0.77 59.0 65.0
VI8 39 | 53.99 6.24 46.0 72.0 Vi8_49 5457 | 3.85 53.0 9.0

Média 52.23 7.02 450 74.30 Média 5401 | 526 49.20 71.70
V18 50 | 5652 9.11 49.0 81.0 Mé&dia geral 5218 | 5,16 4754 71,40
VI8 51 | 49.20 414 47.0 71.0
VIB 52 | 5227 293 29.0 71.0
VIB 53 | 6398 3.78 51.0 9.0
VI8 654 | 49.73 525 470 73.0
VI8 55 | 50.64 754 750 76.0
VI8 56 | 5294 0.69 52.0 58.0
VIB 57 | 5231 6.46 280 80.0
VIB 58 | 57.61 751 470 75.0
VI8 59 | 50.07 2.97 280 8.0

Média 5352 523 4830 72.20

Tab. D.6: Valores obtidos nas 50 variacdes do Gauss18: aplicacdcedemsrdescobertas com a Evolugéo
Conjunta do Gaussl18 + 5 variacbes, Vizinhanca Selecionaataccatributo nivel dindmico e o modo de
operacgao sequencial de AC.
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Grafo Tred Tap Tonin Tmaz Grafo Tred | Tap Tonin Tmax
VI8 _10 | 48,49 152 47,0 54,0 VI8_20 4823 | 2,79 47,0 60,0
VI8 _11 | 4747 2,02 47,0 60,0 VI8_21 56,89 | 4,95 51,0 70,0
VI8 12 | 4721 1,22 47,0 56,0 V18_22 4715 | 150 47,0 62,0
Vis_13 | 4715 1,07 47,0 56,0 Vi8_23 4864 | 3,39 47,0 58,0
VI8 _14 | 47,14 0.81 47,0 53,0 V18 _24 4527 | 1,65 450 58,0
Vi8_15 | 4714 0,81 47,0 53,0 V18_25 4758 | 1,65 47,0 56,0
Vi8_16 | 47,14 0,81 47,0 53,0 Vi8_26 4738 | 148 47,0 56,0
Vi8_17 | 4544 2,26 43,0 54,0 V18 _27 4331 | 1,69 43,0 56,0
Vi8_18 | 47,07 0,69 47,0 54,0 VI8_28 4867 | 3,90 450 61,0
VI8 _19 | 4714 0,81 47,0 53,0 V18_29 51,26 | 2,82 47,0 55,0

Média 47,13 1,20 46,60 54,60 Média 4843 | 258 46,60 59,20
VI8 30 | 4346 1,86 43,0 54,0 V18_40 4376 | 2,08 430 53,0
V18 31 | 4536 1,95 43,0 54,0 V18_41 5352 | 161 53,0 60,0
V18 32 | 5952 | 10,19 47,0 77,0 V18_42 4445 | 454 41,0 62,0
VI8 _33 | 48,14 2.95 47,0 62,0 Vi8_43 4962 | 232 47,0 53,0
Vi8_34 46,7 1,38 43,0 52,0 V18_44 5147 | 4,07 48,0 68,0
V18 35 | 4551 2,19 44,0 53,0 V18_45 59,12 | 8,73 47,0 87,0
ViB_36 | 4824 1,50 48,0 59,0 Vi8_46 53,07 | 2,65 47,0 64,0
VI8 _37 | 47,69 173 47,0 54,0 V18 _47 53,28 | 3,79 52,0 68,0
V18 38 | 4658 3,42 45,0 64,0 V18_48 5291 | 217 52,0 62,0
V18 39 | 50,68 6,73 47,0 72,0 V18_49 5427 | 248 53,0 60,0

Média 48,18 339 45,40 60,10 Média 5154 | 344 48,30 63,70
VI8 _50 4972 2,00 49,0 69,0 Mé&dia geral 4932 | 2,88 46,64 60,04
V18 51 | 48,05 2,69 47,0 63,0
VI8 52 | 49,36 334 73,0 50,0
VI8 53 | 63,07 953 76,0 77,0
VI8 54 | 60,07 .90 50,0 72,0
VI8 55 | 49,49 2,81 75,0 55,0
VI8 56 | 4743 1,76 76,0 54,0
VI8 57 | 50,74 2,69 28,0 61,0
VI8 58 | 4561 3,00 73,0 56,0
VI8 59 | 50,24 357 46,0 59,0

Média 51,32 383 76,30 62,60

Tab. D.7:Valores obtidos nas 50 variagGes do Gauss18: aplicacdeglasdescobertas com a Coevolugéo do
Gauss18 + 9 variacOes aleatérias, Vizinhanca Seleciormada @atributo nivel dindmico e o modo de operacao
sequencial de AC.

D.1.3 Vizinhanca Totalistica e trés atributos

Grafo Timed | Tap | Tmin Trmaz Grafo Tmed | Tap | Tmin Trmaz
V18 10 51,0 2,88 44,0 59,0 V18 20 48,01 4,97 47,0 87,0
V18 11 53,8 3,40 47,0 66,0 V18 21 49,41 4,71 44,0 67,0
V18_12 51,47 1,97 47,0 53,0 V18_22 52,73 4,62 47,0 63,0
V18_13 48,37 2,56 44,0 55,0 V18_23 51,91 3,44 47,0 61,0
V18 14 48,37 2,56 44,0 55,0 V18 24 49,91 3,33 47,0 77,0
V18 15 53,34 4,45 47,0 60,0 V18 25 50,82 4,76 47,0 79,0
V18_16 54,78 5,16 47,0 68,0 V18_26 49,98 4,36 47,0 71,0
V18_17 46,77 3,07 43,0 56,0 V18_27 48,27 2,74 47,0 57,0
V18 18 48,66 3,63 47,0 62,0 V18 28 48,17 3,53 44,0 60,0
V18_19 48,16 2,79 47,0 59,0 V18_29 52,48 5,12 47,0 67,0

Média 50,47 3,25 45,70 59,30 Média 50,17 4,16 46,40 68,90
V18 30 53,42 0,49 53,0 54,0 V18_40 53,94 3,47 48,0 62,0
V18 31 47,21 3,22 43,0 56,0 V18 41 55,48 3,73 53,0 70,0
V18_32 49,07 2,77 47,0 64,0 V18_42 48,32 4,36 43,0 55,0
V18_33 47,29 2,80 45,0 66,0 V18_43 51,51 3,83 47,0 69,0
V18 34 51,0 0,0 51,0 51,0 V18 44 48,9 3,35 43,0 55,0
V18_35 50,65 8,87 48,0 84,0 V18_45 60,08 7,45 53,0 75,0
V18_36 53,91 3,61 51,0 79,0 V18_46 58,97 3,80 54,0 66,0
V18 37 49,92 3,06 47,0 59,0 V18 _47 54,08 3,44 47,0 64,0
V18 38 49,96 3,66 44,0 56,0 V18 48 55,8 2,11 52,0 65,0
V18_39 52,4 2,77 44,0 55,0 V18_49 55,26 3,60 49,0 68,0

Média 50,48 3,13 47,30 62,40 Média 54,23 3,91 48,90 64,90
V18 50 58,19 3,17 49,0 69,0 Média geral 51,97 3,54 47,68 63,90
V18_51 50,32 1,89 49,0 53,0
V18 52 45,06 0,60 45,0 51,0
V18 53 56,37 5,17 51,0 74,0
V18 54 54,75 4,01 49,0 60,0
V18 55 53,9 4,39 49,0 71,0
V18 56 62,5 491 57,0 79,0
V18 57 51,87 3,37 47,0 63,0
V18 58 55,63 2,00 52,0 58,0
V18 59 56,72 3,14 53,0 62,0

Média 54,53 3,27 50,10 64,0

Tab. D.8: Valores obtidos nas 50 variacdes do Gauss18: aplicagdcedemsrdescobertas com a Evolugdo
Simples do Gauss18, Vizinhanca Totalistica com trés atisbdiferentes e 0 modo de operacédo sequencial de
AC.
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Grafo Timed | Tap | Tmin Tmaz Grafo Timed | Tap | Tmin Trmaz
V18_10 49,88 3,29 44,0 62,0 V18_20 47,98 2,02 47,0 53,0
V18 11 52,17 2,57 47,0 57,0 V18 21 50,62 1,93 44,0 53,0
V18 12 48,88 1,68 44,0 53,0 V18 22 52,36 3,57 47,0 57,0
V18_13 48,53 2,73 44,0 55,0 V18_23 50,19 2,21 49,0 55,0
V18_14 48,53 2,73 44,0 55,0 V18_24 51,31 3,88 45,0 57,0
V18_15 53,22 3,60 47,0 64,0 V18_25 48,47 2,24 47,0 53,0
V18_16 53,45 5,92 47,0 59,0 V18_26 49,29 2,25 47,0 55,0
V18_17 46,28 1,99 44,0 48,0 V18_27 48,53 2,73 44,0 55,0
V18 18 49,86 3,06 44,0 55,0 V18 28 48,36 2,30 47,0 53,0
V18 19 48,62 2,74 44,0 55,0 V18_29 49,99 2,85 47,0 63,0

Média 49,94 3,03 44,90 56,30 Média 49,71 2,60 46,40 55,40
V18_30 54,49 4,58 50,0 66,0 V18_40 56,56 5,06 49,0 67,0
V18 31 46,28 1,99 44,0 48,0 V18 41 54,0 2,42 53,0 71,0
V18 32 49,13 3,57 47,0 65,0 V18 42 43,76 0,65 42,0 44,0
V18_33 49,78 2,35 47,0 53,0 V18_43 49,79 2,99 47,0 69,0
V18 34 51,0 0,0 51,0 51,0 V18 44 47,2 2,47 44,0 52,0
V18_35 47,17 2,06 44,0 59,0 V18_45 56,66 591 46,0 70,0
V18_36 53,82 1,47 47,0 60,0 V18_46 53,55 6,04 47,0 60,0
V18_37 50,84 1,74 47,0 53,0 V18_47 47,92 1,00 47,0 49,0
V18_38 51,46 2,10 48,0 53,0 V18 48 53,98 1,52 52,0 57,0
V18_39 50,57 2,89 44,0 55,0 V18_49 54,02 2,08 50,0 57,0

Média 50,45 2,28 46,90 56,30 Média 51,74 3,01 47,70 59,60
V18_50 54,19 1,90 49,0 60,0 Média geral 50,92 2,74 46,78 57,72
V18 51 50,64 1,97 49,0 53,0
V18 52 48,66 2,67 42,0 58,0
V18 53 51,7 4,15 46,0 67,0
V18 54 51,4 1,96 49,0 53,0
V18_55 50,15 2,90 48,0 71,0
V18 56 55,32 4,30 49,0 65,0
V18_57 52,55 2,47 47,0 58,0
V18_58 58,9 4,54 54,0 70,0
V18_59 54,34 1,35 47,0 55,0

Média 52,79 2,82 48,0 61,0

Tab. D.9: Valores obtidos nas 50 variacdes do Gauss18: aplicacdcedessrdescobertas com a Evolugdo
Conjunta do Gauss18 + 5 variacdes, Vizinhanca Totalisboatcés atributos diferentes e o modo de operagéo
sequencial de AC.

Grafo Trmed | Tdp | Tmin | Tmax Grafo Tmed | Tap | Tmin | Tmaz
V18_10 49,69 2,49 44,0 55,0 V18_20 49,63 2,36 44,0 53,0
V18 11 53,64 2,87 48,0 62,0 V18 21 50,24 2,96 44,0 65,0
V18 12 50,81 2,87 44,0 61,0 V18 22 51,81 3,12 44,0 65,0
V18_13 49,49 2,51 44,0 53,0 V18_23 52,44 1,92 47,0 57,0
V18_14 49,49 2,51 44,0 53,0 V18_24 51,37 3,78 45,0 67,0
V18_15 50,95 3,84 44,0 65,0 V18_25 50,22 1,87 47,0 55,0
V18_16 52,64 4,47 44,0 65,0 V18_26 50,47 3,28 47,0 55,0
V18_17 44,0 0,0 44,0 44,0 V18_27 49,49 2,51 44,0 53,0
V18 18 50,02 2,58 44,0 59,0 V18 28 49,63 2,44 44,0 53,0
V18 19 49,54 2,38 44,0 53,0 V18_29 52,25 1,89 47,0 58,0

Média 50,02 2,65 44,40 57,0 Média 50,75 2,61 45,30 58,10
V18_30 53,0 3,11 48,0 70,0 V18_40 53,73 3,47 47,0 67,0
V18 31 44,0 0,0 44,0 44,0 V18 41 56,24 1,70 53,0 58,0
V18_32 49,87 1,88 47,0 55,0 V18_42 40,75 2,46 40,0 49,0
V18_33 46,88 2,00 45,0 49,0 V18_43 52,13 3,69 47,0 69,0
V18 34 50,95 1,16 47,0 56,0 V18 44 48,43 3,11 44,0 57,0
V18_35 46,62 1,86 44,0 48,0 V18_45 55,59 4,69 46,0 64,0
V18_36 56,48 3,52 50,0 76,0 V18_46 51,52 2,99 44,0 55,0
V18_37 50,44 2,92 47,0 67,0 V18_47 50,84 1,25 47,0 53,0
V18_38 52,15 4,32 44,0 58,0 V18 48 55,73 2,48 49,0 59,0
V18_39 52,52 3,57 44,0 62,0 V18_49 52,54 2,63 50,0 57,0

Média 50,29 2,43 46,0 58,50 Média 51,75 2,84 46,70 58,80
V18_50 54,0 0,0 54,0 54,0 Média geral 51,07 2,57 46,26 58,0
V18 51 51,2 1,99 49,0 53,0
V18 52 47,0 0,0 47,0 47,0
V18 53 51,97 0,65 51,0 56,0
V18 54 54,21 4,84 49,0 67,0
V18_55 50,94 4,35 45,0 60,0
V18_56 50,7 1,94 47,0 55,0
V18 57 55,7 3,54 46,0 58,0
V18_58 55,01 1,86 52,0 58,0
V18_59 54,96 4,08 49,0 68,0

Média 52,56 2,32 48,90 57,60

Tab. D.10:Valores obtidos nas 50 variacdes do Gauss18: aplicacdegi@srdescobertas com a Coevolugéo
do Gaussl18 + 9 variacdes aleatérias, Vizinhanca Totalistim trés atributos diferentes e o modo de operacéo
sequencial de AC.
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D.1.4 Vizinhanca Totalistica e o atributo nivel dinamico

Grafo Trmed Tap Tmin Trmax Grafo Tred Tap Tmin Tmax
V18_10 45,57 2,10 44,0 54,0 V18_20 47,47 2,77 43,0 55,0
V18_11 47,81 2,25 47,0 57,0 V18_21 45,26 1,85 44,0 53,0
V18_12 45,11 1,78 44,0 52,0 V18_22 44,79 1,59 44,0 56,0
V18_13 44,68 1,94 44,0 53,0 V18_23 48,97 2,10 47,0 54,0
V18_14 44,59 1,90 44,0 53,0 V18_24 46,14 2,10 45,0 55,0
V18_15 44,59 1,90 44,0 53,0 V18_25 48,73 1,89 47,0 53,0
V18_16 44,59 1,90 44,0 53,0 V18_26 48,43 2,88 44,0 55,0
V18_17 43,97 1,44 43,0 52,0 V18_27 44,3 2,18 43,0 55,0
V18_18 45,8 1,47 44,0 47,0 V18_28 44,62 2,00 44,0 55,0
V18_19 445 1,70 44,0 53,0 V18_29 49,22 3,99 47,0 61,0

Média 45,12 1,84 44,20 52,70 Média 46,79 2,34 44,80 55,20
V18_30 55,83 4,56 49,0 62,0 V18_40 56,41 4,52 49,0 62,0
V18_31 43,22 0,41 43,0 44,0 V18_41 53,87 2,25 53,0 65,0
V18_32 50,24 7,32 47,0 92,0 V18_42 43,25 2,85 40,0 48,0
V18_33 46,59 1,67 44,0 53,0 V18_43 46,62 2,13 45,0 53,0
V18_34 47,21 3,90 43,0 62,0 V18_44 45,41 2,49 44,0 53,0
V18_35 48,0 0,0 48,0 48,0 V18_45 47,22 1,22 45,0 51,0
V18_36 51,41 4,39 48,0 66,0 V18_46 49,67 3,20 44,0 66,0
V18_37 45,63 2,95 44,0 53,0 V18_47 48,68 3,16 47,0 62,0
V18_38 50,54 3,38 44,0 64,0 V18_48 49,45 2,80 48,0 57,0
V18_39 48,35 3,03 47,0 62,0 V18_49 54,77 2,85 50,0 59,0
Média 48,70 3,16 45,70 60,60 Média 49,54 2,75 46,50 57,60
V18_50 51,55 3,00 49,0 65,0 Média geral 48,15 2,60 45,78 57,46
V18_51 49,05 0,50 49,0 54,0
V18_52 47,29 2,74 44,0 53,0
V18_53 54,94 6,64 51,0 79,0
V18_54 49,01 2,44 47,0 66,0
V18_55 48,73 3,06 45,0 55,0
V18_56 47,83 3,97 44,0 61,0
V18 57 49,81 2,76 47,0 58,0
V18_58 54,39 2,50 52,0 59,0
V18_59 53,36 1,77 49,0 62,0
Média 50,60 2,94 47,70 61,20

Tab. D.11:Valores obtidos nas 50 variacdes do Gauss18: aplicacdedessrdescobertas com a Evolugdo
Simples do Gauss18, Vizinhanca Totalistica com atributellindmico e o modo de operacao sequencial de
AC.

Grafo Timed | Tap | Tmin Trmaz Grafo Tmed | Tap | Tmin Trmaz
V18 10 50,32 1,58 47,0 53,0 V18 20 48,49 2,13 47,0 53,0
V18 11 53,9 2,97 47,0 63,0 V18 21 48,67 2,02 47,0 52,0
V18_12 50,16 1,92 47,0 53,0 V18_22 50,24 2,79 47,0 59,0
V18_13 48,45 1,94 47,0 52,0 V18_23 51,74 2,64 47,0 57,0
V18 14 48,51 2,11 47,0 53,0 V18 24 50,27 2,59 45,0 55,0
V18 15 48,51 2,11 47,0 53,0 V18 25 47,29 1,06 47,0 52,0
V18_16 48,51 2,11 47,0 53,0 V18_26 50,88 3,38 47,0 55,0
V18_17 45,4 1,91 44,0 48,0 V18_27 48,37 2,15 43,0 52,0
V18 18 50,2 2,62 44,0 57,0 V18 28 48,53 2,30 45,0 52,0
V18_19 48,51 2,11 47,0 53,0 V18_29 52,96 2,23 47,0 55,0

Média 49,25 2,14 46,40 53,80 Média 49,74 2,33 46,20 54,20
V18 30 52,45 2,34 47,0 59,0 V18_40 52,74 2,00 47,0 59,0
V18 31 44,05 0,82 43,0 52,0 V18 41 56,68 0,97 53,0 57,0
V18_32 50,08 1,65 47,0 51,0 V18_42 44,81 0,76 41,0 45,0
V18_33 51,63 3,04 45,0 65,0 V18_43 50,69 2,33 47,0 60,0
V18 34 50,55 0,50 50,0 51,0 V18 44 49,24 1,85 48,0 52,0
V18_35 48,73 2,07 48,0 56,0 V18_45 52,64 3,07 47,0 55,0
V18_36 53,69 3,74 48,0 67,0 V18_46 53,35 2,53 44,0 55,0
V18 37 50,22 1,70 47,0 53,0 V18 47 57,9 3,27 51,0 68,0
V18 38 52,22 3,56 44,0 57,0 V18 48 55,91 3,80 49,0 75,0
V18_39 53,73 3,83 47,0 71,0 V18_49 57,63 2,61 54,0 65,0

Média 50,74 2,33 46,60 58,20 Média 53,16 2,32 48,10 59,10
V18 50 51,73 2,10 49,0 58,0 Média geral 51,08 2,31 47,0 56,46
V18 51 52,14 2,42 46,0 57,0
V18 52 48,76 0,95 45,0 49,0
V18 53 53,15 2,37 49,0 56,0
V18 54 50,54 2,73 47,0 59,0
V18 55 51,67 2,84 46,0 58,0
V18 56 50,48 1,54 44,0 52,0
V18 57 55,4 3,29 50,0 58,0
V18 58 57,39 3,87 49,0 61,0
V18 59 53,8 2,28 52,0 62,0

Média 52,51 2,44 47,70 57,0

Tab. D.12:Valores obtidos nas 50 variagdes do Gauss18: aplicagaedassrdescobertas com a Evolugdo
Conjunta do Gauss18 + 5 variacfes, Vizinhanca Totalisboaatributo nivel dindmico e o modo de operacgéo
sequencial de AC.
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Grafo Timed | Tap | Tmin Tmaz Grafo Timed | Tap | Tmin Trmaz
V18_10 46,17 3,04 44,0 54,0 V18_20 47,96 3,67 43,0 55,0
V18 11 49,06 3,09 47,0 59,0 V18 21 46,78 3,03 44,0 52,0
V18 12 46,51 2,85 44,0 53,0 V18 22 45,96 2,55 44,0 52,0
V18_13 45,54 2,68 44,0 52,0 V18_23 50,96 2,81 47,0 57,0
V18_14 45,45 2,58 44,0 52,0 V18_24 47,32 2,72 45,0 54,0
V18_15 45,45 2,58 44,0 52,0 V18_25 47,91 1,92 47,0 53,0
V18_16 45,45 2,58 44,0 52,0 V18_26 50,14 3,21 47,0 62,0
V18_17 44,96 1,71 44,0 48,0 V18_27 45,57 2,78 43,0 53,0
V18 18 47,7 3,67 44,0 54,0 V18 28 45,46 2,62 44,0 52,0
V18 19 45,49 2,63 44,0 52,0 V18_29 51,29 2,98 47,0 55,0

Média 46,17 2,74 44,30 52,80 Média 47,93 2,82 45,10 54,50
V18_30 52,24 1,98 49,0 54,0 V18_40 53,42 2,16 49,0 59,0
V18 31 45,0 1,74 44,0 48,0 V18 41 55,53 3,03 53,0 67,0
V18 32 48,47 1,67 47,0 52,0 V18 42 43,62 2,68 41,0 49,0
V18_33 50,52 2,70 46,0 55,0 V18_43 49,42 2,92 45,0 64,0
V18 34 50,75 0,55 50,0 52,0 V18 44 48,92 1,69 48,0 52,0
V18_35 48,0 0,0 48,0 48,0 V18_45 48,71 2,78 47,0 55,0
V18_36 53,03 4,44 48,0 67,0 V18_46 51,57 2,65 48,0 55,0
V18_37 49,06 2,56 44,0 55,0 V18_47 52,29 5,59 47,0 83,0
V18_38 52,3 3,54 46,0 59,0 V18 48 51,59 2,83 48,0 57,0
V18_39 48,13 2,35 44,0 55,0 V18_49 55,65 4,12 50,0 61,0

Média 49,75 2,15 46,60 54,50 Média 51,07 3,04 47,60 60,20
V18_50 51,99 2,34 49,0 58,0 Média geral 49,27 2,76 46,36 56,52
V18 51 50,07 2,39 46,0 57,0
V18 52 47,08 2,30 45,0 53,0
V18 53 52,0 0,0 52,0 52,0
V18 54 48,69 3,04 47,0 71,0
V18_55 57,89 9,95 48,0 84,0
V18 56 48,17 3,26 44,0 55,0
V18_57 52,2 3,81 47,0 58,0
V18_58 52,72 0,89 52,0 56,0
V18_59 53,85 2,65 52,0 62,0

Média 51,46 3,06 48,20 60,60

Tab. D.13:Valores obtidos nas 50 variacdes do Gauss18: aplicacdegi@srdescobertas com a Coevolugéo
do Gaussl18 + 9 variac8es aleatérias, Vizinhanga Totalistm atributo nivel dindmico e 0 modo de operacdo
sequencial de AC.

Grafo Trmed | Tdp | Tmin | Tmaz
V18_60 45,08 1,70 43,0 49,0
V18 61 44,09 2,68 41,0 49,0
V18 _62 47,82 5,27 45,0 65,0
V18_63 51,64 2,40 49,0 57,0
V18_64 56,45 5,20 50,0 68,0
V18 _65 51,08 2,26 50,0 58,0
V18_66 47,41 4,08 44,0 59,0
V18_67 42,71 4,50 38,0 50,0
V18 68 47,55 3,08 45,0 60,0
V18 _69 47,6 3,34 44,0 57,0
Média 48,14 3,45 44,90 57,20
V18_70 48,29 0,94 46,0 51,0
V18 71 48,21 0,98 48,0 54,0
V18_72 60,7 7,52 55,0 79,0
V18_73 45,37 1,22 44,0 50,0
V18 74 47,72 5,08 44,0 62,0
V18 75 50,87 3,46 48,0 55,0
V18_76 47,54 3,42 44,0 56,0
V18_77 47,54 3,66 40,0 54,0
V18 78 45,42 3,19 42,0 54,0
V18_79 50,91 4,20 47,0 58,0
Média 49,25 3,36 45,80 57,30
V18 80 46,6 3,06 42,0 58,0
V18 81 52,53 5,90 48,0 64,0
V18_82 58,96 2,10 53,0 61,0
V18_83 49,48 1,64 49,0 57,0
V18 84 44,64 2,93 42,0 58,0
V18 85 45,88 2,48 42,0 55,0
V18_86 38,02 1,63 37,0 41,0
V18 87 52,59 5,34 45,0 61,0
V18 88 58,28 8,73 47,0 90,0
V18_89 47,24 5,74 43,0 66,0
Média 49,42 3,95 44,80 61,10

[ MédiaGeral | 4893 | 358 | 4516 | 5853 |

Tab. D.14:Valores obtidos nas 30 variacdes do Gauss18: aplicacdegessrdescobertas com a Evolugdo
Simples do Gauss18, Vizinhanca Totalistica com atributelindmico e o modo de operacgao sequiencial de
AC.
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D.2 Modo de operacao paralelo de AC

D.2.1 Vizinhanca Selecionada e trés atributos

Grafo Tred Tap Tmin Tmax Grafo Trmed Tap Tmin Tmax
V18_10 53,61 13,53 44,0 87,0 V18_20 46,8 6,57 44,0 69,0
Vig_11 64,62 9,01 50,0 78,0 V18_21 57,8 3,68 53,0 69,0
V18_12 60,0 8,91 53,0 85,0 V18_22 57,16 8,65 46,0 97,0
V18_13 49,19 10,32 44,0 95,0 V18_23 58,57 7,53 49,0 84,0
V18_14 44,0 0,00 44,0 44,0 V18_24 68,39 8,76 51,0 94,0
V18_15 57,14 10,94 47,0 95,0 V18_25 60,31 10,17 53,0 95,0
V18_16 61,07 9,27 53,0 94,0 V18_26 59,65 8,75 48,0 85,0
V18_17 47,81 6,09 46,0 82,0 V18_27 44,0 0,00 44,0 44,0
V18_18 56,92 13,87 44,0 102,0 V18_28 44,69 3,67 44,0 75,0
V18_19 59,89 1,75 53,0 63,0 V18_29 53,33 4,74 44,0 73,0

Média 55,42 8,36 47,80 82,50 Média 55,07 6,25 47,60 78,50
V18_30 51,13 3,81 44,0 69,0 V18_40 59,55 9,66 46,0 75,0
V18_31 47,81 6,09 46,0 82,0 V18_41 65,1 8,60 55,0 85,0
V18_32 67,05 12,36 52,0 89,0 V18_42 53,78 3,00 47,0 65,0
V18_33 51,32 10,35 44,0 79,0 V18_43 59,91 9,09 52,0 76,0
V18_34 50,0 0,00 50,0 50,0 V18_44 60,78 7,40 46,0 78,0
V18_35 48,64 6,64 47,0 83,0 V18_45 64,23 14,22 50,0 95,0
V18_36 64,31 1,63 64,0 76,0 V18_46 63,61 8,71 44,0 90,0
V18_37 53,82 6,91 44,0 82,0 V18_47 57,35 11,17 50,0 84,0
V18_38 60,76 9,08 46,0 82,0 V18_48 60,23 4,19 56,0 79,0
V18_39 56,11 14,73 44,0 92,0 V18_49 64,64 7,01 52,0 87,0

Média 55,09 7,16 48,10 78,40 Média 60,91 8,30 49,80 81,40
V18_50 68,46 7,22 59,0 94,0 Média geral 57,11 7,78 48,50 81,30
V18_51 50,23 11,40 46,0 93,0
V18_52 53,79 2,68 53,0 72,0
V18_53 72,04 14,77 48,0 94,0
V18_54 61,24 9,61 51,0 85,0
V18_55 54,94 12,51 45,0 88,0
V18_56 63,38 5,46 52,0 77,0
V18 57 49,47 1,78 49,0 64,0
V18_58 50,94 10,17 44,0 82,0
V18_59 66,46 12,96 45,0 108,0

Média 59,09 8,85 49,20 85,70

Tab. D.15:Valores obtidos nas 50 variacdes do Gauss18: aplicacdedessrdescobertas com a Evolugdo
Simples do Gauss18, Vizinhanca Selecionada com trés tasibliferentes e 0 modo de operacgéo paralelo de
AC.
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Grafo Tined Tap Tmin Tmaz Grafo Tined Tap Tmin Tmaz
V18_10 49,0 0,00 49,0 49,0 V18_20 57,9 3,18 53,0 73,0
V18 11 53,29 2,05 53,0 69,0 V18 21 61,63 9,37 55,0 84,0
V18 12 57,34 9,60 52,0 94,0 V18 22 49,68 3,46 49,0 73,0
V18_13 49,86 3,08 49,0 67,0 V18_23 51,0 0,00 51,0 51,0
V18_14 49,59 2,43 49,0 63,0 V18_24 51,44 3,30 51,0 83,0
V18_15 50,19 2,34 49,0 63,0 V18_25 61,24 9,47 52,0 83,0
V18_16 50,1 4,95 49,0 83,0 V18_26 51,02 7,07 49,0 85,0
V18_17 51,97 5,55 49,0 82,0 V18_27 49,59 2,43 49,0 63,0
V18 18 53,29 6,72 49,0 73,0 V18 28 57,72 7,83 52,0 85,0
V18 19 49,49 1,78 49,0 57,0 V18_29 57,53 11,74 49,0 94,0

Média 51,41 3,85 49,70 70,0 Média 54,87 5,78 51,0 77,4
V18_30 53,0 8,45 49,0 77,0 V18_40 53,03 8,29 49,0 78,0
V18 31 53,11 511 49,0 82,0 V18 41 64,31 8,00 57,0 83,0
V18 32 67,3 11,49 55,0 110,0 V18 42 55,9 4,79 51,0 68,0
V18_33 49,82 3,98 45,0 79,0 V18_43 57,86 3,35 56,0 72,0
V18 34 56,79 8,38 49,0 85,0 V18 44 59,03 4,56 55,0 84,0
V18_35 46,42 2,24 46,0 64,0 V18_45 63,74 6,45 47,0 83,0
V18_36 54,22 2,20 54,0 76,0 V18_46 62,17 8,32 49,0 78,0
V18_37 51,39 8,58 49,0 102,0 V18_47 55,63 10,21 49,0 86,0
V18_38 47,53 1,89 47,0 62,0 V18 48 63,96 4,71 62,0 100,0
V18_39 53,76 9,71 49,0 85,0 V18_49 67,67 9,30 54,0 91,0

Média 53,33 6,20 49,20 82,20 Média 60,33 6,79 52,90 82,23
V18_50 62,05 8,07 51,0 80,0 Média geral 56,27 6,23 50,88 79,88
V18 51 66,32 10,06 52,0 95,0
V18 52 55,44 4,99 53,0 77,0
V18 53 72,75 14,19 52,0 101,0
V18 54 66,85 10,67 51,0 92,0
V18_55 58,91 10,37 48,0 88,0
V18_56 57,91 9,79 51,0 94,0
V18_57 55,47 6,82 52,0 89,0
V18_58 53,88 5,22 51,0 71,0
V18_59 64,64 5,16 55,0 89,0

Média 61,42 8,53 51,60 87,60

Tab. D.16:Valores obtidos nas 50 varia¢cdes do Gauss18: aplicacdedessrdescobertas com a Evolugdo
Conjunta do Gauss18 + 5 variagfes, Vizinhanca Selecioradarés atributos diferentes e o modo de operagéo
paralelo de AC.

Grafo Trmed | Tdp | Tmin | Tmax Grafo Tmed | Tap | Tmin | Tmaz
V18_10 47,85 1,88 47,0 52,0 V18_20 47,82 0,98 47,0 49,0
V18_11 51,18 0,57 51,0 53,0 V18_21 53,76 2,49 53,0 78,0
V18 12 47,0 0,0 47,0 47,0 V18 22 47,87 3,35 47,0 67,0
V18 13 47,23 2,30 47,0 70,0 V18 23 49,04 0,28 49,0 51,0
V18_14 47,34 0,75 47,0 49,0 V18_24 52,28 5,46 47,0 61,0
V18_15 47,7 0,95 47,0 49,0 V18_25 47,06 0,34 47,0 49,0
V18 16 47,18 1,80 47,0 65,0 V18 26 47,12 0,47 47,0 49,0
V18_17 46,38 0,48 46,0 47,0 V18_27 47,34 0,75 47,0 49,0
V18_18 47,56 1,99 47,0 65,0 V18_28 47,0 0,0 47,0 47,0
V18 19 47,16 0,54 47,0 49,0 V18 29 52,4 2,34 49,0 54,0

Média 47,65 1,12 47,30 54,60 Média 49,16 1,64 48,0 55,40
V18_30 47,33 1,58 47,0 62,0 V18_40 47,42 0,81 47,0 49,0
V18_31 46,38 0,48 46,0 47,0 V18_41 53,28 0,69 53,0 55,0
V18_32 48,6 0,92 48,0 50,0 V18 42 46,43 0,49 46,0 47,0
V18 33 51,47 574 47,0 69,0 V18 43 49,0 0,0 49,0 49,0
V18_34 46,24 0,42 46,0 47,0 V18_44 49,88 3,76 46,0 65,0
V18_35 50,57 3,04 48,0 61,0 V18_45 49,96 1,65 48,0 53,0
V18_36 52,26 0,67 52,0 54,0 V18_46 47,82 0,53 47,0 49,0
V18_37 47,52 1,41 47,0 53,0 V18_47 54,94 5,22 50,0 74,0
V18_38 49,69 2,23 47,0 53,0 V18_48 53,16 0,54 53,0 55,0
V18_39 47,0 0,0 47,0 47,0 V18_49 53,0 0,0 53,0 53,0

Média 48,70 1,64 47,50 54,30 Média 50,48 1,36 49,20 54,90
V18_50 56,66 5,06 53,0 77,0 Média geral 49,71 1,78 48,30 56,60
V18 51 49,24 0,65 49,0 51,0
V18_52 47,67 4,23 47,0 84,0
V18_53 53,54 3,29 51,0 68,0
V18_54 49,0 0,0 49,0 49,0
V18_55 51,27 4,52 47,0 64,0
V18_56 50,94 3,07 47,0 54,0
V18_57 53,48 0,85 53,0 55,0
V18_58 52,03 2,78 47,0 61,0
V18_59 61,93 6,97 52,0 75,0

Média 52,57 3,14 49,50 63,80

Tab. D.17:Valores obtidos nas 50 variacdes do Gauss18: aplicacd@gi@s descobertas com a Coevolugdo
do Gauss18 + 9 variagOes aleatorias, Vizinhanga Sele@atad trés atributos diferentes e o modo de operagao
paralelo de AC.
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D.2.2 Vizinhanga Selecionada e o atributo nivel dindmico

Grafo Trmed | Tdap | Tmin | Tmaz Grafo Tmed | Tap | Tmin | Tmax
V18_10 65,93 8,30 55,0 94,0 V18_20 59,91 8,74 51,0 90,0
V18_11 59,77 9,65 48,0 99,0 Vv18_21 58,32 5,55 53,0 85,0
V18 12 60,18 10,18 51,0 91,0 V18 22 53,96 12,37 44,0 86,0
V18 13 54,23 6,84 44,0 91,0 V18 23 61,94 8,61 52,0 85,0
V18_14 55,4 7,63 44,0 82,0 V18_24 57,64 7,14 47,0 82,0
V18 15 55,4 7,63 44,0 82,0 V18 25 65,92 10,39 53,0 95,0
V18 16 55,4 7,63 44,0 82,0 V18 26 56,11 9,81 44,0 95,0
Vv18_17 51,9 7,52 46,0 90,0 V18_27 55,48 8,90 44,0 95,0
V18_18 58,6 7,01 44,0 85,0 V18_28 52,58 7,43 44,0 94,0
V18 19 55,4 7,63 44,0 82,0 V18 29 72,44 11,13 44,0 95,0

Média 57,22 8,00 46,40 87,80 Média 59,43 9,00 47,60 90,20
V18_30 53,41 5,99 47,0 80,0 V18_40 53,48 5,95 47,0 80,0
V18_31 58,28 7,40 48,0 75,0 V18_41 61,75 8,39 56,0 95,0
V18 32 58,07 12,24 47,0 102,0 V18 42 53,38 4,46 47,0 69,0
V18_33 54,26 11,19 44,0 86,0 V18_43 59,28 7,82 50,0 88,0
V18_34 50,96 3,55 47,0 58,0 V18_44 63,65 15,46 44,0 97,0
V18 35 48,05 0,72 47,0 55,0 V18_45 59,74 11,01 50,0 83,0
V18 36 58,67 7,55 56,0 100,0 V18_46 59,02 6,51 54,0 82,0
V18_37 56,77 8,54 53,0 93,0 V18_47 63,67 7,30 53,0 75,0
V18_38 63,29 5,52 51,0 74,0 V18_48 58,36 6,11 49,0 99,0
V18 39 68,91 9,84 52,0 92,0 V18 _49 66,27 6,15 57,0 86,0

Média 57,06 7,25 49,20 81,50 Média 59,86 7,91 50,70 85,40
V18_50 76,82 10,03 57,0 97,0 Média geral 58,94 8,17 49,12 87,14
V18 51 57,18 8,60 53,0 89,0
V18 52 53,1 4,06 48,0 71,0
V18_53 57,61 11,40 51,0 90,0
V18_54 57,55 8,55 53,0 95,0
V18_55 64,09 12,07 51,0 108,0
V18_56 62,08 6,69 55,0 91,0
V18_57 58,65 8,99 46,0 84,0
V18_58 59,18 6,99 49,0 83,0
V18_59 65,19 9,99 54,0 100,0

Média 61,14 8,73 51,70 90,80

Tab. D.18:Valores obtidos nas 50 variacdes do Gauss18: aplicacdedessrdescobertas com a Evolugdo
Simples do Gauss18, Vizinhanga Selecionada com atribugd dindmico e o modo de operacao paralelo de
AC.

Grafo Trmed | Tap | Tmin | Tmaz Grafo Tmed | Tap | Tmin | Tmaz
V18_10 52,93 7,29 49,0 87,0 V18_20 47,28 1,02 47,0 51,0
V18_11 47,68 2,27 47,0 59,0 V18_21 54,54 4,85 52,0 77,0
V18 12 50,14 4,25 47,0 82,0 V18 22 56,75 2,64 51,0 66,0
V18_13 47,2 0,87 47,0 51,0 V18_23 47,44 1,28 47,0 53,0
V18_14 47,2 0,87 47,0 51,0 V18_24 45,48 1,82 45,0 53,0
V18 15 47,2 0,87 47,0 51,0 V18 25 57,73 6,98 53,0 85,0
V18 16 47,2 0,87 47,0 51,0 V18 26 47,85 3,11 47,0 65,0
Vv18_17 50,6 7,64 46,0 83,0 V18_27 43,52 1,94 43,0 51,0
V18_18 47,2 0,87 47,0 51,0 V18_28 45,48 1,48 45,0 51,0
V18 19 47,2 0,87 47,0 51,0 V18 29 64,77 2,99 55,0 70,0

Média 48,45 2,66 47,10 61,70 Média 51,08 2,81 48,45 62,20
V18_30 43,48 1,50 43,0 53,0 V18_40 43,51 1,48 43,0 52,0
V18 31 51,87 8,91 46,0 83,0 V18 41 54,12 1,80 53,0 57,0
V18 32 49,78 5,56 48,0 76,0 V18 42 54,0 0,56 50,0 58,0
V18_33 47,61 2,71 47,0 72,0 V18_43 55,36 8,81 47,0 84,0
V18_34 43,13 0,91 43,0 52,0 V18_44 60,48 12,08 47,0 84,0
V18 35 47,48 1,35 44,0 48,0 V18_45 54,12 8,08 49,0 86,0
V18 36 49,28 2,28 48,0 56,0 V18_46 51,0 0,0 51,0 51,0
V18_37 48,17 2,65 47,0 56,0 V18_47 56,89 4,85 51,0 76,0
V18 38 57,06 4,10 51,0 64,0 V18 48 60,3 3,07 53,0 67,0
V18 39 49,36 521 47,0 65,0 V18_49 53,43 1,21 53,0 57,0

Média 48,72 3,51 46,40 62,50 Média 54,32 4,19 49,70 67,20
V18_50 56,35 10,35 49,0 79,0 Média geral 51,04 3,61 47,91 64,98
V18 51 47,4 1,36 47,0 53,0
V18 52 55,87 5,99 47,0 83,0
V18 53 47,08 4,38 46,0 76,0
V18_54 48,02 3,75 47,0 72,0
V18_55 55,71 5,39 48,0 71,0
V18_56 46,94 1,30 46,0 55,0
V18_57 56,43 7,99 48,0 78,0
V18_58 59,18 3,10 53,0 75,0
V18_59 53,37 5,28 48,0 71,0

Média 52,63 4,88 47,90 71,30

Tab. D.19:Valores obtidos nas 50 variacdes do Gauss18: aplicacdedessrdescobertas com a Evolugdo
Conjunta do Gauss18 + 5 variacdes, Vizinhanca Seleciormadatributo nivel dindmico e o modo de operacgéo
paralelo de AC.
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Grafo Tred Tap Tmin Tmax Grafo Trmed Tap Tmin Tmax
Vi8_10 49,43 1,90 47,0 53,0 V18_20 47,29 0,87 47,0 51,0
V18 11 51,24 0,95 51,0 55,0 V18 21 49,15 3,88 47,0 67,0
Vvig_12 48,57 2,18 47,0 57,0 Vig_22 48,04 1,58 47,0 51,0
Vvig_13 47,4 1,30 47,0 57,0 V18_23 51,0 0,0 51,0 51,0
V18_14 47,42 1,34 47,0 57,0 V18 24 49,36 1,00 49,0 53,0
V18_15 47,42 1,34 47,0 57,0 V18_25 47,48 3,52 47,0 78,0
V18_16 47,42 1,34 47,0 57,0 V18_26 47,16 0,78 47,0 51,0
Vvig_17 47,17 0,58 47,0 50,0 Vvis_27 47,42 1,34 47,0 57,0
V18_18 47,29 1,15 47,0 57,0 V18_28 47,2 0,87 47,0 51,0
Vi8_19 47,42 1,34 47,0 57,0 V18_29 50,35 2,16 49,0 59,0
Média 48,07 1,34 47,40 55,70 Média 48,44 1,60 47,80 56,90
V18_30 50,14 2,13 47,0 63,0 V18_40 50,14 2,13 47,0 63,0
V18_31 47,23 0,86 47,0 52,0 V18_41 55,0 0,0 55,0 55,0
Vi8_32 50,39 541 47,0 76,0 Vi8_42 47,09 2,89 43,0 54,0
V18_33 45,0 0,0 45,0 45,0 V18_43 49,95 0,21 49,0 50,0
V18_34 47,2 1,00 47,0 53,0 V18_44 48,27 0,98 47,0 50,0
V18_35 48,67 1,65 47,0 52,0 V18_45 55,64 1,88 53,0 67,0
V18_36 54,0 0,0 54,0 54,0 V18_46 47,22 1,54 47,0 58,0
V18_37 47,4 1,36 47,0 52,0 V18_47 51,44 3,99 48,0 75,0
V18_38 50,89 4,92 45,0 63,0 V18_48 52,31 1,16 52,0 57,0
V18_39 50,0 0,0 50,0 50,0 V18_49 55,95 0,47 53,0 58,0
Média 49,09 1,73 47,60 56,0 Média 51,30 1,52 49,40 58,70
V18_50 57,45 1,67 53,0 59,0 Média geral 49,69 1,72 48,24 57,76
V18 51 50,14 2,29 49,0 59,0
V18_52 47,15 1,97 43,0 59,0
V18 53 51,27 6,92 47,0 71,0
V18 54 50,54 2,65 49,0 67,0
V18 55 50,64 1,97 49,0 53,0
V18 56 49,26 2,51 47,0 64,0
V18 57 54,56 3,42 52,0 71,0
V18 58 52,02 0,28 50,0 53,0
V18_59 52,84 0,77 51,0 59,0
Média 51,58 2,44 49,0 61,50

Tab. D.20:Valores obtidos nas 50 variacdes do Gauss18: aplicacd@giasdescobertas com a Coevolugdo
do Gauss18 + 9 variagOes aleatérias, Vizinhanca Sele@atad atributo nivel dindmico e o modo de operacao
paralelo de AC.

D.2.3 Vizinhanca Totalistica e trés atributos

Grafo Tined po Tonin Tmaax Grafo Tined po Tonin Tmaax
V18_10 53,1 1,95 50,0 58,0 V18_20 51,36 3,02 47,0 58,0
Vvi8_11 55,56 3,27 51,0 62,0 V18 _21 53,01 2,75 50,0 70,0
V18_12 51,66 2,35 49,0 58,0 V18_22 53,76 4,72 47,0 75,0
V18_13 51,76 3,35 47,0 58,0 V18_23 53,04 3,62 49,0 60,0
V18_14 51,76 3,35 47,0 58,0 V18_24 51,47 3,55 47,0 62,0
V18_15 51,65 3,36 47,0 58,0 V18_25 52,3 2,82 47,0 58,0
V18_16 52,64 1,47 52,0 56,0 V18_26 51,53 3,26 47,0 58,0
V18_17 53,97 6,49 46,0 83,0 V18_27 51,76 3,35 47,0 58,0
V18_18 55,32 3,60 51,0 78,0 V18_28 51,4 2,93 47,0 58,0
V18_19 51,75 3,27 47,0 58,0 V18_29 55,34 2,69 49,0 61,0
Média 52,91 3,24 48,70 62,70 Média 52,49 3,26 47,70 61,80
V18_30 51,78 3,42 47,0 58,0 V18_40 51,78 342 47,0 58,0
V18_31 54,02 3,44 50,0 72,0 V18_41 57,1 2,63 53,0 69,0
V18_32 53,95 5,23 48,0 64,0 V18_42 53,34 7,11 47,0 67,0
V18_33 55,88 5,18 53,0 69,0 V18_43 54,11 3,98 49,0 61,0
V18_34 49,36 1,15 49,0 53,0 V18_44 57,49 7,75 52,0 85,0
V18_35 52,9 2,69 48,0 59,0 V18_45 54,75 1,17 54,0 59,0
V18_36 57,28 3,00 54,0 64,0 V18_46 54,65 5,78 47,0 82,0
V18_37 54,85 5,80 47,0 71,0 V18_47 52,88 1,67 52,0 56,0
V18_38 50,44 2,66 47,0 60,0 V18_48 57,57 3,07 53,0 64,0
V18_39 56,59 7,28 47,0 95,0 V18_49 58,4 1,21 58,0 62,0
Média 53,70 3,98 49,0 66,50 Média 55,20 3,77 51,20 66,30
V18_50 64,59 4,18 54,0 72,0 Média geral 54,03 3,43 49,60 64,90
V18 51 58,13 3,37 53,0 77,0
V18_52 53,47 3,82 47,0 71,0
V18_53 56,0 0,00 56,0 56,0
V18_54 56,25 4,06 52,0 75,0
V18_55 5391 4,86 48,0 80,0
V18_56 49,47 2,48 47,0 58,0
V18_57 5791 251 53,0 64,0
V18_58 51,62 2,37 47,0 58,0
V18_59 57,56 1,39 57,0 61,0
Média 55,89 2,90 51,40 67,20

Tab. D.21:Valores obtidos nas 50 variacdes do Gauss18: aplicacdegessrdescobertas com a Evolugdo
Simples do Gauss18, Vizinhanga Totalistica com trés atdbdiferentes e 0 modo de operacgdo paralelo de
AC.
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Grafo Tred Tap Tmin Tmax Grafo Tred Tap Tmin Tmax
V18_10 52,25 3,20 47,0 64,0 V18_20 51,17 1,70 47,0 59,0
V18_11 57,02 2,59 51,0 80,0 V18_21 54,15 1,87 49,0 61,0
V18_12 54,66 3,97 47,0 66,0 V18_22 53,29 1,63 50,0 64,0
V18_13 52,23 1,77 47,0 55,0 V18_23 55,18 3,66 47,0 65,0
V18_14 52,23 1,77 47,0 55,0 V18_24 54,93 1,05 51,0 59,0
V18_15 55,91 3,90 49,0 65,0 V18_25 54,73 4,57 50,0 73,0
V18_16 55,52 4,40 47,0 66,0 V18_26 52,02 3,82 47,0 77,0
Vvig_17 54,38 4,95 46,0 71,0 Vv18_27 51,88 2,65 49,0 67,0
V18_18 50,84 3,80 47,0 71,0 V18_28 50,29 3,62 44,0 77,0
V18_19 51,58 2,90 47,0 77,0 V18_29 53,31 3,65 51,0 69,0

Média 53,66 3,32 47,50 67,0 Média 53,09 2,82 48,50 67,10
V18_30 50,62 6,99 47,0 75,0 V18_40 50,58 6,93 47,0 75,0
V18_31 54,39 4,94 46,0 71,0 V18_41 53,5 1,36 53,0 60,0
V18_32 57,87 6,63 48,0 72,0 V18_42 54,28 9,41 48,0 83,0
V18_33 47,86 1,70 47,0 55,0 V18_43 53,85 3,88 49,0 75,0
V18_34 50,23 1,62 47,0 60,0 V18_44 51,24 3,37 46,0 73,0
V18_35 52,07 6,85 44,0 76,0 V18_45 50,33 5,09 48,0 71,0
V18_36 58,66 4,36 49,0 78,0 V18_46 52,54 7,17 50,0 82,0
V18_37 58,44 7,59 53,0 82,0 V18_47 51,54 2,92 47,0 71,0
V18_38 53,42 3,65 44,0 62,0 V18_48 55,98 1,87 52,0 59,0
V18_39 51,15 3,80 47,0 65,0 V18_49 53,98 3,52 53,0 76,0

Média 53,47 4,81 47,20 69,60 Média 52,78 4,55 49,30 72,50
V18_50 57,14 4,85 53,0 80,0 Média geral 53,48 4,21 48,26 72,16
V18_51 54,47 5,62 46,0 86,0
V18_52 48,11 2,38 46,0 62,0
V18_53 55,63 6,31 52,0 86,0
V18_54 53,93 5,25 49,0 87,0
V18_55 55,61 9,29 48,0 96,0
V18_56 54,87 6,07 48,0 77,0
V18 57 55,99 7,90 49,0 110,0
V18_58 55,36 7,07 44,0 103,0
V18_59 53,37 0,92 53,0 59,0

Média 54,44 5,56 48,80 84,60

Tab. D.22:Valores obtidos nas 50 variacdes do Gauss18: aplicacdedessrdescobertas com a Evolugdo
Conjunta do Gauss18 + 5 variagdes, Vizinhanca Totalistoatcés atributos diferentes e o modo de operagéao
paralelo de AC.

Grafo Tred Tap Tmin Tmax Grafo Tred Tap Tmin Tmax
V18_10 53,14 1,61 51,0 60,0 V18_20 52,84 0,83 51,0 56,0
V18_11 56,95 0,74 55,0 60,0 V18_21 53,48 1,41 51,0 59,0
V18_12 53,97 2,03 53,0 65,0 V18_22 53,96 2,24 53,0 65,0
V18_13 52,88 0,70 51,0 56,0 V18_23 54,86 0,72 53,0 58,0
V18_14 52,88 0,70 51,0 56,0 V18_24 54,88 0,70 53,0 58,0
V18_15 53,83 2,25 53,0 62,0 V18_25 53,16 1,25 51,0 59,0
V18_16 57,42 3,83 53,0 65,0 V18_26 52,92 0,70 51,0 56,0
V18_17 46,7 2,90 44,0 60,0 V18_27 52,88 0,70 51,0 56,0
V18_18 52,96 0,77 51,0 56,0 V18_28 52,93 0,97 51,0 57,0
V18_19 52,99 0,79 51,0 56,0 V18_29 55,18 4,01 47,0 68,0

Média 53,37 1,63 51,30 59,60 Média 53,70 1,35 51,20 59,20
V18_30 52,89 7,36 47,0 69,0 V18_40 52,53 7,36 47,0 69,0
V18_31 46,7 2,90 44,0 60,0 V18_41 58,2 0,93 57,0 63,0
V18_32 54,26 3,70 51,0 62,0 V18_42 49,15 5,55 40,0 66,0
V18_33 49,7 2,06 47,0 56,0 V18_43 54,59 2,59 53,0 60,0
V18_34 51,83 2,31 47,0 60,0 V18_44 48,4 3,61 46,0 60,0
V18_35 49,13 0,83 48,0 53,0 V18_45 50,96 6,56 46,0 75,0
V18_36 60,91 5,85 56,0 79,0 V18_46 50,88 2,00 49,0 53,0
V18_37 53,07 151 51,0 60,0 V18_47 53,71 1,99 51,0 65,0
V18_38 46,09 3,42 44,0 56,0 V18_48 58,03 1,67 53,0 71,0
V18_39 53,65 141 53,0 60,0 V18_49 55,53 2,99 53,0 63,0

Média 51,82 3,13 48,80 61,50 Média 53,19 3,52 49,50 64,50
V18_50 57,95 4,47 54,0 85,0 Média geral 53,05 2,55 50,06 61,54
V18_51 55,01 0,82 53,0 58,0
V18_52 45,63 3,62 41,0 60,0
V18_53 55,48 3,85 52,0 63,0
V18_54 54,39 3,27 53,0 65,0
V18_55 52,06 6,79 45,0 66,0
V18_56 50,0 0,0 50,0 50,0
V18 57 56,37 3,41 49,0 61,0
V18_58 50,93 4,49 44,0 62,0
V18_59 54,26 0,96 54,0 59,0

Média 53,20 3,16 49,50 62,90

Tab. D.23:Valores obtidos nas 50 variacdes do Gauss18: aplicacd@gias descobertas com a Coevolugdo
do Gauss18 + 9 variacdes aleatérias, Vizinhanca Totaistim trés atributos diferentes e o modo de operagao
paralelo de AC.
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D.2.4 Vizinhancga Totalistica e o atributo nivel dinamico

Grafo Tmed po Trin Tmaax Grafo Tmed po Trmin Tmaax
V18_10 51,41 1,95 44,0 59,0 V18_20 52,52 1,05 51,0 56,0
Vig_11 55,17 0,59 55,0 58,0 V18 21 55,11 2,91 51,0 60,0
V18_12 51,94 1,41 51,0 58,0 V18_22 51,18 0,76 51,0 57,0
V18_13 51,16 0,60 51,0 54,0 V18_23 53,97 131 53,0 58,0
V18_14 51,16 0,60 51,0 54,0 V18_24 53,19 0,66 53,0 56,0
V18_15 51,16 0,60 51,0 54,0 V18_25 51,09 0,45 51,0 54,0
V18_16 51,16 0,60 51,0 54,0 V18_26 51,19 0,66 51,0 54,0
V18_17 46,08 3,79 44,0 56,0 V18_27 51,12 0,48 51,0 53,0
V18_18 51,78 3,11 51,0 71,0 V18_28 51,14 0,57 51,0 54,0
V18_19 51,16 0,60 51,0 54,0 V18_29 57,88 1,67 55,0 60,0
Média 51,21 1,38 50,0 57,20 Média 52,83 1,05 51,80 56,20
V18_30 48,12 4,65 47,0 69,0 V18_40 47,9 4,24 47,0 69,0
V18_31 46,23 3,83 44,0 56,0 V18_41 57,2 0,79 57,0 62,0
V18_32 58,35 10,43 51,0 77,0 V18_42 49,82 7,82 40,0 73,0
V18_33 51,8 132 51,0 56,0 V18_43 53,43 1,08 53,0 57,0
V18_34 47,69 155 47,0 52,0 V18_44 53,28 3,35 48,0 60,0
V18_35 49,03 0,17 49,0 50,0 V18_45 46,78 1,95 46,0 58,0
V18_36 57,23 2,82 56,0 79,0 V18_46 54,7 0,89 53,0 58,0
V18_37 54,14 4,43 51,0 73,0 V18_47 56,61 4,71 51,0 76,0
V18_38 52,03 3,84 44,0 56,0 V18_48 61,09 6,41 49,0 79,0
V18_39 56,13 4,41 55,0 80,0 V18_49 59,22 5,75 57,0 84,0
Média 52,07 3,74 49,50 64,80 Média 54,00 3,69 50,10 67,60
V18_50 60,44 8,61 54,0 92,0 Média geral 53,02 2,82 50,14 62,80
V18 _51 57,84 2,86 53,0 63,0
V18 _52 43,99 3,58 41,0 56,0
V18 _53 66,85 5,06 54,0 83,0
V18_54 50,76 6,89 47,0 74,0
V18_55 56,36 6,67 48,0 76,0
V18_56 50,78 0,94 50,0 55,0
V18_57 49,28 133 49,0 58,0
V18_58 55,3 3,33 45,0 61,0
V18_59 58,54 341 52,0 64,0
Média 55,01 4,26 49,30 68,20

Tab. D.24:Valores obtidos nas 50 variacdes do Gauss18: aplicacdedessrdescobertas com a Evolugdo
Simples do Gauss18, Vizinhanga Totalistica com atributelmiinAmico e 0 modo de operacgéo paralelo de AC.

Grafo Timed | Tap | Tmin Tmaz Grafo Timed | Tap | Tmin Trmaz
V18_10 51,47 1,72 44,0 56,0 V18_20 51,37 0,86 51,0 56,0
V18_11 55,03 2,39 49,0 63,0 V18_21 51,42 1,46 49,0 58,0
V18 12 51,63 1,69 44,0 56,0 V18 22 51,31 2,14 44,0 59,0
V18_13 51,05 2,11 47,0 59,0 V18_23 50,63 2,40 49,0 56,0
V18_14 51,05 2,19 47,0 59,0 V18_24 52,89 2,49 47,0 59,0
V18_15 51,05 2,19 47,0 59,0 V18 _25 53,16 1,28 47,0 58,0
V18 16 51,05 2,19 47,0 59,0 V18 26 51,16 2,17 47,0 61,0
V18_17 44,81 1,94 44,0 54,0 V18_27 51,05 2,19 47,0 59,0
V18_18 48,63 2,62 47,0 56,0 V18_28 51,07 2,15 44,0 56,0
V18 19 51,07 2,20 47,0 59,0 V18_29 52,48 1,41 47,0 60,0

Média 50,68 2,12 46,30 58,0 Média 51,65 1,85 47,20 58,20
V18_30 47,16 0,60 47,0 50,0 V18_40 47,19 0,66 47,0 50,0
V18 31 45,19 2,58 44,0 56,0 V18 41 57,11 0,67 53,0 59,0
V18_32 52,72 2,71 48,0 62,0 V18 42 48,73 2,06 40,0 54,0
V18_33 49,68 2,47 46,0 59,0 V18_43 53,48 1,08 53,0 56,0
V18_34 475 1,09 47,0 52,0 V18_44 46,04 0,28 46,0 48,0
V18_35 48,54 1,47 44,0 59,0 V18_45 49,05 3,60 46,0 57,0
V18_36 56,26 0,80 53,0 59,0 V18_46 53,48 0,50 53,0 54,0
V18_37 56,14 5,29 49,0 75,0 V18_47 51,03 1,71 49,0 56,0
V18 38 53,21 3,61 47,0 61,0 V18 48 55,19 3,03 52,0 60,0
V18_39 54,18 2,81 47,0 70,0 V18_49 54,12 3,12 53,0 74,0

Média 51,05 2,34 47,20 60,30 Média 51,54 1,67 49,20 56,80
V18_50 57,93 1,43 52,0 69,0 Média geral 51,49 2,11 47,80 59,32
V18 51 54,36 1,35 53,0 61,0
V18 52 46,1 4,42 41,0 56,0
V18 53 53,22 3,21 52,0 63,0
V18_54 51,15 4,49 47,0 77,0
V18_55 58,52 2,88 52,0 70,0
V18_56 50,65 1,16 50,0 61,0
V18_57 49,89 1,85 48,0 59,0
V18_58 49,25 4,15 440 56,0
V18_59 54,29 1,23 52,0 61,0

Média 52,53 2,61 49,10 63,30

Tab. D.25:Valores obtidos nas 50 variacdes do Gauss18: aplicacdegessrdescobertas com a Evolugdo
Conjunta do Gauss18 + 5 variacfes, Vizinhanca Totalisboaatributo nivel dindmico e o0 modo de operacgéo
paralelo de AC.
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Grafo Timed | Tap | Tmin Trmaz Grafo Timed | Tap | Tmin Trmaz
V18_10 51,0 0,0 51,0 51,0 V18_20 51,0 0,0 51,0 51,0
V18 11 55,03 0,30 55,0 58,0 V18 21 56,51 5,59 49,0 74,0
V18 12 51,19 0,70 51,0 56,0 V18 22 51,06 0,60 51,0 57,0
V18_13 51,0 0,0 51,0 51,0 V18_23 53,03 0,30 53,0 56,0
V18_14 51,0 0,0 51,0 51,0 V18_24 53,0 0,0 53,0 53,0
V18 15 51,0 0,0 51,0 51,0 V18 25 59,4 2,23 54,0 66,0
V18_16 51,0 0,0 51,0 51,0 V18_26 51,0 0,0 51,0 51,0
Vv18_17 44,0 0,0 44,0 44,0 V18_27 51,0 0,0 51,0 51,0
V18 18 51,0 0,0 51,0 51,0 V18 28 51,0 0,0 51,0 51,0
V18 19 51,0 0,0 51,0 51,0 V18 29 59,39 2,98 55,0 68,0

Média 50,72 0,10 50,70 51,50 Média 53,63 1,17 51,90 57,80
V18_30 47,63 1,56 47,0 57,0 V18_40 47,55 1,68 47,0 57,0
V18 31 44,0 0,0 44,0 44,0 V18 41 57,0 0,0 57,0 57,0
V18 32 51,0 0,0 51,0 51,0 V18 42 53,53 5,79 49,0 70,0
V18_33 52,46 1,21 51,0 55,0 V18_43 53,25 0,92 53,0 57,0
V18 34 47,0 0,0 47,0 47,0 V18 44 48,28 1,47 48,0 58,0
V18 35 48,85 0,97 48,0 57,0 V18_45 46,09 0,90 46,0 55,0
V18_36 56,0 0,0 56,0 56,0 V18_46 54,96 1,04 54,0 59,0
V18_37 51,0 0,0 51,0 51,0 V18_47 55,93 3,99 51,0 64,0
V18 38 52,96 2,12 51,0 57,0 V18 48 57,0 0,0 57,0 57,0
V18 39 56,76 0,74 55,0 58,0 V18 49 58,03 2,10 53,0 60,0

Média 50,76 0,66 50,10 53,30 Média 53,16 1,78 51,50 59,40
V18 50 54,11 0,54 54,0 57,0 Média geral 52,52 1,18 51,24 56,84
V18 51 54,64 4,73 53,0 76,0
V18 52 53,26 5,35 47,0 66,0
V18 53 52,0 0,0 52,0 52,0
V18 54 53,43 1,13 53,0 57,0
V18 55 60,14 2,71 52,0 72,0
V18 56 51,8 2,42 50,0 59,0
V18_57 50,05 0,60 49,0 56,0
V18_58 58,06 3,85 54,0 62,0
V18_59 56,15 0,99 56,0 65,0

Média 54,36 2,23 52,0 62,20

Tab. D.26:Valores obtidos nas 50 variacdes do Gauss18: aplicacdegi@sdescobertas com a Coevolugéo
do Gaussl18 + 9 variac8es aleatérias, Vizinhanga Totalistm atributo nivel dinamico e o modo de operacao
paralelo de AC.



